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Podemos considerar o estado atual do 
universo como o efeito de seu passado e a 
causa de seu futuro. Uma inteligência que, em 
um determinado momento, conhecesse todas 
as forças que colocam a natureza em 
movimento e todas as posições de todos os 
itens dos quais a natureza é composta, se essa 
inteligência também fosse vasta o suficiente 
para submeter esses dados à análise, ela 
abarcaria em uma única fórmula os 
movimentos dos maiores corpos do universo e 
aqueles do menor átomo; para tal inteligência 
nada seria incerto e o futuro, assim como o 
passado, estaria presente diante de seus olhos. 

―  Laplace 

 

 

 

 

 

 



 

RESUMO 

O objetivo deste Trabalho de Conclusão de Curso é realizar um estudo introdutório e 
abrangente sobre a Teoria da Informação Algorítmica (AIT), evidenciando suas diversas 
aplicações em variados domínios de pesquisa. A metodologia empregada consiste em uma 
revisão bibliográfica conceitual, baseada principalmente em artigos científicos. Se 
baseando no conceito de complexidade, a pesquisa explora as contribuições de diversos 
cientistas, como Claude Shannon, Alan Turing e Norbert Wiener, que foram fundamentais 
para o avanço do entendimento de informação, computação e sistemas complexos. O texto 
analisa a evolução da produção científica na AIT, destacando os marcos significativos, bem 
como os temas e áreas de pesquisa emergentes. Foca, especialmente, nas contribuições 
dos pioneiros da AIT, como Ray Solomonoff, Andrey Kolmogorov e Gregory Chaitin. 
Conceitos-chave como entropia e máquinas de Turing são explorados para investigar a 
natureza probabilística da informação e a capacidade dos sistemas de processá-la. Por fim, 
com o uso de uma linguagem acessível e exemplos ilustrativos, sem negligenciar o rigor 
matemático e computacional, o estudo busca contribuir para a disseminação e 
compreensão da AIT entre um público mais amplo. Em conclusão, a presente pesquisa 
reforça a relevância e influência da AIT na nossa compreensão dos sistemas complexos e 
sugere direções para estudos futuros. 
 
Palavras-chave: Complexidade, Teoria Algorítmica da Informação, Aleatoriedade, 
Algoritmos, Máquina de Turing. 
 

 



 

ABSTRACT 

 

This final project assignment provides an introductory and comprehensive examination 
of Algorithmic Information Theory (AIT), illustrating its myriad applications across 
various research domains. Our methodology comprised a bibliographic review, primarily 
of scientific articles. The research is rooted in the concept of complexity and sheds light 
on the seminal contributions of scientists such as Claude Shannon, Alan Turing, and 
Norbert Wiener, whose work advanced our understanding of information, computing, 
and complex systems. We traced the evolution of scientific discourse in AIT, pinpointing 
pivotal milestones and emerging research themes. Special emphasis was placed on the 
pioneering work in AIT by figures such as Ray Solomonoff, Andrey Kolmogorov, and 
Gregory Chaitin. The study scrutinizes key concepts like entropy and Turing machines to 
probe the probabilistic nature of information and the capacity of systems to process it. 
Using accessible language and clear examples, without compromising on mathematical 
and computational rigor, we aimed to foster a wider understanding and dissemination of 
AIT. In conclusion, the present research underscores the relevance and influence of AIT 
in our understanding of complex systems and suggests directions for future studies. 

Key words: Complexity, Algorithmic Information Theory, Randomness, Algorithms, 
Turing Machines. 
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1 INTRODUÇÃO 

A verdade está nua; mas debaixo da nudez 
está o desvelado. O que é simples é sempre 
falso. O que não é simples, não tem utilidade. 

Paul Valéry 
 

Complexidade é um conceito multifacetado que se revela nas mais diversas 

áreas de pesquisa que abrangem desde a Biologia e a Física até as Ciências Sociais e 

a Ciência da Computação. Em sua essência, a complexidade refere-se à natureza 

intrincada e interdependente dos sistemas, caracterizada por numerosos elementos, 

interações e propriedades emergentes. Essas propriedades não podem ser 

facilmente compreendidas examinando os componentes individuais isoladamente. 

O estudo da complexidade, portanto, procura desvendar esses padrões subjacentes, 

as dinâmicas e comportamentos que emergem das interações dentro de sistemas 

complexos. Sistemas estes que podem variar desde a escala microscópica de 

partículas subatômicas até as dimensões do universo, incluindo ecossistemas, 

economias globais e mesmo o cérebro humano. 

A complexidade é frequentemente fruto de relações não lineares, ciclos de 

feedback e do comportamento coletivo dos componentes individuais, engendrando 

fenômenos surpreendentes e, por vezes, paradoxais. Um exemplo é o 

comportamento de um bando de pássaros ou de um cardume de peixes. Observando 

de fora, esses padrões de comportamento coletivo, como movimentos sincronizados 

ou reviravoltas abruptas, podem sugerir a existência de uma autoridade central ou 

de um líder determinado que direciona o grupo inteiro. Porém, nesses sistemas, 

cada ave ou peixe individual segue regras simples baseadas em seu entorno 

imediato, como manter uma distância mínima dos vizinhos ou alinhar sua direção 

com os indivíduos próximos. Estas interações locais dão origem a padrões 

emergentes ao nível de grupo, onde o comportamento coletivo emerge sem nenhum 

controle central. Essa auto-organização permite que o grupo responda rapidamente 

às mudanças no ambiente e exiba movimentos complexos e coordenados. 

Uma característica típica dos sistemas complexos é a sua dependência 

sensível às condições iniciais e a possibilidade de desencadear efeitos em cascata. 

Alterações mínimas nas condições de partida ou nos parâmetros que orientam as 
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interações podem culminar em desvios consideráveis no comportamento do 

sistema ao longo do tempo. Essa característica, que recebeu o apelido de efeito 

borboleta1, sublinha a imprevisibilidade e a natureza não determinista dos sistemas 

complexos. 

Para sua compreensão e modelagem, a complexidade requer uma abordagem 

interdisciplinar que envolve a incorporação de conceitos e metodologias de vários 

campos de estudo: A Matemática, a Física e a Ciência da Computação desempenham 

um papel fundamental nesse processo, fornecendo estruturas conceituais e 

ferramentas analíticas para examinar e entender sistemas complexos; a Biologia, 

por sua vez, revela a complexidade através da observação de redes intrincadas de 

interações dentro dos ecossistemas, na auto-organização de células e organismos, 

bem como nos processos evolutivos que moldam a biodiversidade; as Ciências 

Sociais abordam a complexidade inerente às sociedades humanas, que inclui a 

análise de redes sociais, a investigação de dinâmicas culturais e a compreensão de 

como comportamentos coletivos emergem dentro desses sistemas sociais; por fim, 

a Economia oferece pontos de vista sobre como os mercados evoluem, de como os 

mecanismos dos sistemas financeiros se relacionam e de como as redes econômicas 

complexas se comportam. 

Não se limitando a essas áreas, a complexidade reside no centro da pesquisa 

científica. O reducionismo é uma ferramenta indispensável para pesquisa, porém é 

preciso também reconhecer que ele é inerentemente limitado. E quando queremos, 

enquanto cientistas, expandir nosso horizonte de compreensão, é evidente a falta de 

uma linguagem para expressar essas preocupações. Historicamente, o fazer 

científico se tornou muito eficiente em explorar campos cada vez mais estreitos. O 

progresso é incremental. Porém, quando o objetivo é conectar os diversos saberes, 

nossas ferramentas são limitadas e acabamos com uma visão míope do mundo, 

centrada no espaço que, por acaso, ocorre de estarmos. 

Desde os anos sessentas do século XX, mais e mais essas barreiras entre as 

ciências particulares se mostram demasiado estreitas para dar conta dos desafios 

contemporâneos. Como discutir questões contenciosas como as mudanças 

 
1 Esse apelido vem do título de uma apresentação proferida pelo meteorologista Edward Lorenz, um 
dos fundadores da pesquisa em sistemas caóticos: Predictability: does the flap of a butterfly's wings in 
Brazil set off a tornado in Texas? (LORENZ, 1972) 
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climáticas sem um protocolo científico de pesquisa? Como relacionar variáveis como 

a ascensão de ideologias específicas com mudanças no cenário econômico, com o 

surgimento de tecnologias e com transformações geopolíticas sem confundir 

causação com correlação? Ou, como planejar para o futuro, desde o ponto de vista 

do indivíduo até a escolha de políticas globais, sem uma forma de avaliar a 

relevância que dados oriundos de pesquisas acadêmicas possuem em determinado 

contexto? 

Uma via eficaz para se obter compreensão de um fenômeno é através da 

criação de um modelo matemático análogo, que permita ao cientista interagir com 

o fenômeno simulado e testar hipóteses. Isso se aplica a uma ampla gama de 

fenômenos, desde a gravitação universal até a cognição humana, desde a dinâmica 

de interação entre predador e presa às flutuações do mercado financeiro. 

Entender os limites dos modelos e de nossa capacidade de modelar é, mais 

que trazer sobriedade ao fazer científico, reconhecer a necessidade de se 

desenvolverem novos métodos para contornar as limitações conhecidas assim como 

abraçar novas perspectivas que desloquem posições estagnadas nos mais diversos 

setores da sociedade.  

A matemática, intrinsecamente ligada à revolução tecnológica atual, permeia 

diversos setores da sociedade. De um lado, temos o avanço das tecnologias de 

computação, um progresso evidenciado na inovação de hardware, na expansão de 

data centers, e na crescente portabilidade e conectividade computacional. Por outro 

lado, temos o desenvolvimento de metodologias expressas em técnicas estatísticas 

de análise, algoritmos de compressão, de segurança e de comunicação de dados. 

Com isto dito, introduzimos a perspectiva da Teoria Algorítmica da 

Informação (AIT) como um meio de navegar a complexidade. Esta teoria, surgindo 

no mesmo contexto histórico-cultural que outras interpretações da complexidade 

discutidas aqui, oferece uma visão de mundo que, a nosso ver, é extremamente 

frutífera para compreender fenômenos que habitualmente resistem aos métodos 

tradicionais. 

O tema amplo deste trabalho concentra-se no campo multidisciplinar de 

Sistemas Complexos, que analisa sistemas com numerosos componentes interativos, 

tais como sistemas físicos, biológicos e sociais. O foco está na exploração dos 

recursos desses sistemas, como não-linearidade, loops de feedback, emergência e 
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auto-organização. No entanto, devido à vastidão do campo, o estudo delimita-se à 

aplicação da AIT nesses sistemas, enfocando as contribuições dos matemáticos 

Gregory Chaitin, Andrey Kolmogorov e Ray Solomonoff. 

Um desafio significativo na área de Sistemas Complexos é entender e 

interpretar as informações geradas por esses sistemas. A AIT é uma ferramenta 

valiosa para este propósito. No entanto, sua compreensão pode ser trabalhosa, 

dificultando sua ampla aplicabilidade. O problema que esta pesquisa pretende 

abordar é, portanto, duplo: explorar como a AIT pode ser efetivamente aplicada no 

estudo de sistemas complexos e como tornar esta teoria acessível para uma 

compreensão mais ampla. 

O objetivo geral desta pesquisa é, portanto, examinar a aplicação da AIT no 

estudo de Sistemas Complexos. Especificamente, busca-se não só entender melhor 

a questão que a AIT busca resolver, sua relevância para o avanço científico e suas 

diversas aplicações em diferentes domínios de pesquisa, mas também traduzir e 

simplificar esses conceitos para um público de língua portuguesa.  

O presente trabalho se caracterizou como uma pesquisa bibliográfica de 

caráter qualitativo, cujo intuito foi explorar e analisar a literatura já publicada 

acerca do tema de interesse. Com o propósito de lançar as bases para pesquisas 

aprofundadas futuras, nossa abordagem primária foi baseada na revisão conceitual. 

As fontes primárias consultadas consistiram em artigos dos principais 

autores pesquisados – Gregory Chaitin, Andrey Kolmogorov e Ray Solomonoff, 

obtidos por meio do Portal de Periódicos da CAPES. Além disso, acessamos os livros 

desses autores existentes em formato digital, seus textos disponibilizados em 

páginas de universidades ou livros físicos, por meio de bibliotecas universitárias. 

Adicionalmente, foram consultadas as fontes secundárias através de uma 

pesquisa com termos relevantes. Para isto, foi utilizado o resultado de uma pesquisa 

preliminar como ponto de partida (descrita no Apêndice B). Esta etapa deu ênfase a 

seleção de trabalhos teóricos que realizam a discussão dos conceitos fundamentais 

da AIT que requeriam aprofundamentos a fim de serem apresentados no presente 

trabalho. Os artigos obtidos foram organizados com o auxílio da plataforma 

Mendeley (Elsevier) que além de ser responsável pelo controle da bibliografia 

utilizada, auxiliou na indexação dos conteúdos. Livros e textos adicionais, no entanto, 
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foram utilizados no decorrer do trabalho quando necessário para oferecer 

contextualização histórica ao surgimento dos conceitos. 

O capítulo intitulado Complexidade abre nossa pesquisa e busca oferecer um 

panorama abrangente do advento de uma nova classe de problemas que as 

ferramentas convencionais se mostravam incapazes de abordar de maneira 

adequada. Estes problemas, considerados anomalias no contexto da ciência normal, 

começaram a sinalizar a necessidade de um novo paradigma, para usar a 

terminologia de Thomas Kuhn (PINGUELLI, 2008).  

Essas anomalias, ao resistirem à interpretação e solução através dos métodos 

existentes, sugeriram a necessidade de uma reformulação no modo como 

entendemos e nos aproximamos desses problemas. Isso nos leva a um novo 

paradigma, que reconhece a existência de complexidade intrínseca em muitos 

sistemas e busca desenvolver novas ferramentas e abordagens capazes de lidar com 

ela. Este capítulo procura explorar essas ideias, estabelecendo as bases para a 

compreensão da natureza desses problemas complexos e da necessidade de 

inovação em nossa abordagem para resolvê-los. 

No Capítulo 3, voltado aos primórdios da Teoria da Informação, 

prosseguimos com a construção da fundamentação teórica, apresentando duas 

barreiras para a compreensão de fenômenos complexos. Existem problemas que, em 

teoria, são solucionáveis, mas que na prática se mostram inacessíveis devido à 

demanda excessiva de recursos, como é o caso do problema dos três corpos. Há 

ainda problemas que são, por definição, intratáveis, entre os quais se inclui o 

problema da parada. Contudo, dispomos de ferramentas oriundas do campo da 

estatística que podem auxiliar na gestão de ambos os tipos de desafios. 

O cerne deste trabalho reside no Capítulo 4, dedicado à AIT. Nele, temos a 

intenção de proporcionar uma visão abrangente dos conceitos fundamentais da 

teoria, os quais se encontram mais presentes na bibliografia específica.  

No capítulo final, exploramos as relações entre a evolução biológica e o 

desenvolvimento das capacidades cognitivas como tópicos que podem ser 

abordados dentro do framework da AIT. Investigamos como os processos evolutivos 

moldam a cognição e examinamos como a AIT oferece uma perspectiva única para 

compreender a interação entre a evolução e a cognição. Essa análise visa ampliar 

nosso entendimento sobre a origem e a natureza das capacidades cognitivas nos 
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organismos vivos e, ao mesmo tempo, defender o uso sistemático da AIT como uma 

ferramenta de pesquisa nesta área interdisciplinar. 

Desta forma, gostaríamos de enfatizar a relevância da AIT no cenário atual da 

ciência. Este trabalho tenta lançar luz sobre os conceitos mais importantes da teoria 

e suas implicações filosóficas, bem como discutir a aplicação prática dessa teoria nas 

pesquisas atuais. Com o aprofundamento de seu estudo, acreditamos que novos 

horizontes de conhecimento podem se abrir, oferecendo novas ferramentas para 

lidar com os desafios cada vez mais complexos que a ciência enfrenta.  

  



18 
 

 

2  COMPLEXIDADE 

É interessante contemplar uma margem 
entrelaçada, coberta por muitas plantas de 
diversos tipos, com pássaros cantando nas 
moitas, com vários insetos voando e com 
minhocas rastejando pela terra úmida, e 
refletir que essas formas elaboradamente 
construídas – tão diferentes umas das outras 
e dependentes umas das outras de maneira 
tão complexa – foram todas produzidas por 
leis que atuam ao nosso redor. 

Charles Darwin 
 

Neste capítulo apresentamos uma análise de temas diversos que se 

entrelaçam em seus impactos e implicações para a compreensão dos sistemas 

complexos e caóticos. Com a contribuição de pesquisadores como Henri Poincaré, 

James Clerk Maxwell, Ludwig Eduard Boltzmann, Alfred J. Lotka, Vito Volterra, 

Richard M. Goodwin, Norbert Wiener, Walter Pitts e Warren McCulloch, exploramos 

os fundamentos teóricos da complexidade, caos, termodinâmica, biologia, economia, 

cibernética, teoria da informação e ciência cognitiva. 

A discussão começa com a análise das descobertas de Poincaré sobre a 

natureza intrincada dos movimentos irregulares em sistemas mecânicos e a 

imprevisibilidade decorrente. Também consideramos as contribuições para a teoria 

do caos feitas por meio da Equação Logística e da constante de Feigenbaum. Em 

seguida, discutimos as noções de entropia e o desafio lançado pelo experimento 

mental do demônio de Maxwell à segunda lei da termodinâmica. Boltzmann e seus 

métodos estatísticos, ao desvendar a relação entre entropia e probabilidade, 

também ocupam um espaço significativo nesta seção. O terceiro tema abordado é a 

aplicação das equações de Lotka-Volterra para compreender as dinâmicas de 

sistemas biológicos, bem como a sua extensão para a análise de ciclos econômicos 

por Goodwin. A partir disso, adentramos no território da cibernética, explorando o 

conceito de feedback e a robustez dos sistemas biológicos frente ao ruído. 

Finalmente, abordamos o mundo da informação e da computação, 

examinando a relevância dos bits como unidades fundamentais de informação e 

discutimos a estimativa de sinal e redução de ruído pelo filtro de Wiener. Além disso, 
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avaliamos as contribuições de Pitts, McCulloch, Von Neumann e Rosenblatt para o 

entendimento do sistema nervoso e do processamento de informação, bem como 

para a programação de computadores e aprimoramento do aprendizado das 

máquinas. 

Ao longo do capítulo buscamos tecer as conexões entre essas disciplinas e 

campos de estudo, demonstrando como todos esses desenvolvimentos teóricos e 

descobertas têm moldado nossa compreensão dos sistemas complexos e caóticos, e 

pavimentando o caminho para as inovações tecnológicas e científicas. 

2.1 Antes do bit veio o contínuo.  

O estudo dos sistemas complexos e caóticos revolucionou nossa compreensão 

do mundo ao revelar a imprevisibilidade e a complexidade inerentes a muitos 

fenômenos naturais. No campo da mecânica, o chamado Problema dos Três Corpos 

impulsionou o desenvolvimento conceitual que deu origem à Teoria do Caos e ao 

campo de Sistemas Complexos ao abordar o problema aparentemente simples de 

determinar o movimento de três corpos celestes sob a influência da gravidade.  

Desde Newton (1642 – 1726/27), houve avanços impressionantes no 

desenvolvimento de métodos analíticos para se resolverem problemas clássicos da 

mecânica. Porém, essas abordagens apresentam limitações quando lidam com uma 

ampla gama de problemas físicos. Computadores eletrônicos permitiram então 

aplicar métodos numéricos, que se tornaram populares tanto na ciência quanto na 

engenharia, sendo amplamente empregados em problemas práticos.  
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Eq. 1: Equações newtonianas do movimento para o vetor ( , , )i i i ir x y z  com massas im . G é a 

constante gravitacional. Fonte: adaptado de HAND, FINCH (1998). 

Em sistemas mecânicos integráveis, que são aqueles em que é possível 

encontrar soluções analíticas para as equações de movimento, o número de 

constantes de movimento é igual ao número de graus de liberdade do sistema. Isso 

significa que, para um sistema com n graus de liberdade, existem n constantes de 
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movimento (Eq. 1). No entanto, é importante ressaltar que essa é apenas uma 

condição necessária, pois também deve haver certa compatibilidade entre essas 

constantes, devido a razões geométricas (HAND, FINCH, 1998). Embora os sistemas 

integráveis representem apenas uma pequena fração dos sistemas possíveis, eles 

dominaram o campo de estudo da mecânica clássica, como exemplificado pelo 

movimento de dois corpos sob interação gravitacional mútua. No entanto, com a 

adição de um terceiro corpo, o problema se torna muito mais complexo (PINGUELLI, 

2008). A descoberta do movimento caótico na dinâmica clássica por Henri Poincaré 

(1854–1912), no que estão ficou conhecido como Problema dos Três Corpos, foi 

decorrente da grande complexidade observada no movimento irregular na região 

de um ponto fixo hiperbólico (HAND, FINCH, 1998).  

Gráfico 1: Quatro simulações do problema de três corpos em que pequenas mudanças nas condições 
iniciais levaram a diferentes desenvolvimentos do sistema. Neste caso a velocidade inicial do objeto em 
verde foi alterado em 0,001 a cada passo. Código disponível no Apêndice A. Elaboração do autor. 
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Em outras palavras, um ponto fixo hiperbólico é um ponto no espaço de fase 

do sistema em que as trajetórias próximas ao redor desse ponto divergem 

exponencialmente ao longo do tempo de forma que pequenas mudanças nas 

condições iniciais ou nos parâmetros do sistema podem resultar em 

comportamentos completamente diferentes no longo prazo (STONE, LEIGH, 2019). 

A presença de um ponto fixo hiperbólico indica uma instabilidade inerente ao 

sistema (Gráfico 1). Embora o comportamento seja governado pelas leis físicas e 

equações de movimento – portanto, determinístico –, pequenas perturbações 

podem levar a desvios grandes e imprevisíveis no comportamento das trajetórias 

das partículas ou componentes do sistema (LORENZ, 1972). 

Outra elaboração neste sentido é a Equação Logística (Eq. 2), que é um 

modelo matemático fundamental o qual exemplifica muitos aspectos da 

complexidade em sistemas dinâmicos. Ela foi originalmente concebida por Pierre 

François Verhust (1804 – 1849) para descrever o crescimento populacional sob 

condições de recursos limitados (BACAËR, 2011). 

A equação logística modela o crescimento populacional como uma função do 

tempo, onde a taxa de crescimento diminui à medida que a população se aproxima 

da capacidade de carga do ambiente. Quando a população é pequena em relação à 

capacidade de carga ( )P K , a população cresce exponencialmente, pois há 

suficiente recurso disponível. No entanto, à medida que a população se aproxima da 

capacidade de carga (  )P K , os recursos se tornam limitados, e a taxa de 

crescimento diminui até que a população se estabilize em K . 

1
dP P

rP
dt K

   
   

Eq. 2: Equação logística. Fonte: BACAËR (2011) 

Onde: 

 P representa a população; 

 t representa o tempo; 

 r representa a taxa de crescimento intrínseco da população; e 

 K representa a capacidade de carga do ambiente, que é o tamanho 

máximo da população que o ambiente pode sustentar a longo prazo. 
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Esta equação teve um papel influente no desenvolvimento da teoria do caos 

(GLEICK, 1987), um ramo da física que se dedica à análise de sistemas dinâmicos 

que exibem um comportamento sensível às condições iniciais. Quando submetida a 

certas modificações (como mostrado no Quadro 1), a equação logística pode 

produzir um comportamento dinâmico extremamente complexo, que inclui 

fenômenos como bifurcações (pontos onde a solução do sistema se divide) e 

atratores estranhos (conjuntos de condições iniciais que levam a trajetórias que se 

repetem de maneira não trivial), como ilustrado nos Gráficos 3 e 4. O diagrama de 

bifurcação do mapa logístico fornece uma representação visual do comportamento 

do sistema à medida que o parâmetro de taxa de crescimento2, r, muda. Isso nos 

ajuda a compreender a transição de uma dinâmica simples (como equilíbrio ou 

oscilações periódicas) para um comportamento complexo e caótico. 

  

 
2 Também pode ser descrito como a taxa de fertilidade da população. 

Gráfico 2: A função logística gera uma curva sigmóide que representa a evolução de uma população 
no decorrer do tempo. Código disponível no Apêndice A. Elaboração do autor. 
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Em valores baixos de r, a população se estabiliza em um ponto fixo estável. 

Conforme r aumenta, observamos bifurcações: a população alterna entre dois 

valores, depois quatro, depois oito, e assim por diante. Isso representa a ordem 

presente no sistema. No entanto, em certos valores críticos de r, o comportamento 

se torna caótico – a população salta imprevisivelmente entre valores, nunca se 

estabelecendo em um padrão repetitivo. Apesar dessa aparente aleatoriedade, há 

uma quantidade surpreendente de estrutura nesse caos. Ao observar o diagrama, 

cópias menores do diagrama completo se repetem dentro das regiões caóticas. Isso 

é um fenômeno conhecido como auto-similaridade ou fractalidade e é uma 

característica comum dos sistemas caóticos. 

Essas bifurcações ocorrem em valores específicos de r, onde mudanças sutis 

no parâmetro resultam em mudanças drásticas no comportamento do sistema. É 

interessante notar que as diferenças entre esses valores de r onde ocorrem as 

bifurcações seguem uma relação importante: elas tendem a se aproximar de uma 

constante conhecida como constante de Feigenbaum (MITCHELL, 2009). Mitchell 

Jay Feigenbaum (1944 – 2019) foi um pioneiro nos estudos da teoria do caos e foi o 

primeiro a notar um padrão entre as bifurcações do mapa logístico em 1975. 

1
dP P

rP
dt K

   
 

 

( )
1

d xK xK
rxK

dt K
   
 

 

 ( )
1

d x
rx x

dt
   

Assumindo que o crescimento ocorre em intervalos discretos de tempo, vamos 
considerar t  como uma unidade de tempo discreta, tal como 1 ano, 1t  , então x  se 
torna a mudança na população por ano. Assim podemos calcular a população do ano 

seguinte 1nx   a partir da população atual nx : 

1 (1 )n n nx rx x    

onde: 

 nx é o estado do sistema no tempo n; 

 1nx   é o estado do sistema no próximo intervalo de tempo; 

 r  é um parâmetro que controla a dinâmica do sistema. 

Quadro 1: Processo de obtenção da equação do mapa logístico. Fonte: elaboração do autor 
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Seja nr  o valor de r em que o sistema bifurca e passa a ter 2n  pontos de 

equilíbrio. Quando n é grande, podemos calcular a constante de Feigenbaum δ 

aproximadamente como a razão entre as diferenças entre os valores de nr  (Eq.3). 

1 2

1

n n
n

n n

r r
r

r r
 






  
Eq. 3: Constante de Feigenbaum. Fonte: (MITCHELL, 2009) 

Dessa forma, se observarmos os valores de r onde ocorrem as bifurcações (ou 

seja, onde o número de pontos de equilíbrio dobra), as razões entre as diferenças 

desses valores consecutivos de r tendem a se aproximar da constante de 

Feigenbaum (aproximadamente 4,6692016). No entanto, em um determinado valor 

crítico de r (em nosso caso, de aproximadamente 3,57), as bifurcações se tornam 

infinitas e o sistema entra em um regime caótico. A transição para o caos não 

significa que toda ordem seja perdida. Mesmo no regime caótico, existem certos 

valores para r que o sistema exibe comportamento periódico, conhecidos como 

janelas periódicas. Essa interação entre o comportamento periódico e o caótico é um 

dos aspectos mais interessantes dos sistemas dinâmicos não lineares: ele não é 

aleatório. Os sistemas caóticos seguem regras determinísticas e seu comportamento, 

Gráfico 3: População variando em termos de diferentes valores para r. Quando r<1 a população 
tende a extinção. Quando de r=2 até r=3 a população passa por oscilações, mas tende a valor 
específico. À medida que o valor de r se aproxima de 4, as oscilações se tornam caóticas. Código 
disponível no Apêndice A. Elaboração do Autor. 
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embora extremamente sensível às condições iniciais, exibe certos padrões e 

propriedades, como estruturas fractais, que podem ser caracterizados 

matematicamente. (MITCHELL, 2009)  

Gráfico 4: Mapa das bifurcações, para a mesma população do gráfico anterior. As oscilações são 
representadas como bifurcações que vão se abrindo a medida que o valor de r aumenta. Código 
disponível no Apêndice A. Elaboração do autor. 

2.2 Mr. Maxwell tem um demônio 

A entropia é um conceito fundamental da termodinâmica, estabelecido por 

Rudolf Clausius (1822 - 1888), como medida da qualidade da energia e se relaciona 

ao teorema de Carnot, que estabelece limites sobre a eficiência de máquinas 

térmicas (PINGUELLI, 2008). Na termodinâmica, a entropia representa a direção 

espontânea de processos e a predisposição de sistemas para atingir o equilíbrio. Na 

prática, os processos comumente encontrados são os irreversíveis: os sistemas 

evoluem sem a possibilidade de retornar aos seus estados iniciais. Nestas situações 

são considerados como sistemas isolados – sistemas que não trocam energia nem 

matéria com o ambiente – e, portanto, a entropia sempre aumenta. Este aumento na 

entropia representa uma degradação da energia, tornando-a menos acessível para 

uso em processos subsequentes de transformação, isto é, possuem menor 

capacidade de realizar trabalho(PINGUELLI, 2008). 
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Em um cenário ideal, durante um processo reversível – um processo que pode 

progredir em qualquer direção sem uma influência externa – a entropia de um 

sistema isolado permaneceria constante. No entanto, é essencial destacar que todos 

os processos do mundo real são irreversíveis em certa medida e envolvem 

invariavelmente um aumento na entropia. 

A segunda lei da termodinâmica estipula que a entropia total de um sistema 

isolado tende a aumentar ou, no máximo, a permanecer constante ao longo do tempo. 

Este princípio pode se aplicar a sistemas abertos também ao se tomar como 

perspectiva que um sistema menor está sempre inserido em um ambiente e, o 

conjunto, pode ser visto como um sistema isolado – como se acredita que é o caso 

do nosso universo (PRIGOGINE, 1988). Portanto, dentro de um sistema fechado ou 

isolado, a dispersão total de energia, representada pela entropia, continua a crescer 

ou permanece constante. Esta lei é um princípio fundamental que rege a evolução 

dos sistemas termodinâmicos e destaca a direcionalidade inerente e 

irreversibilidade dos processos físicos com respeito à entropia, fornecendo uma das 

bases para a nossa compreensão da direção unidirecional do tempo, do passado 

para o futuro, conhecida como a seta do tempo (PRIGOGINE, 1988). 

James Clerk Maxwell (1831 – 1879) propôs um experimento mental que ficou 

conhecido como o demônio de Maxwell, que desafiaria as implicações da segunda 

lei da termodinâmica. O demônio é concebido como um ser hipotético, inteligente, 

capaz de monitorar partículas individuais dentro de um sistema e permitir 

seletivamente apenas a passagem de partículas de alta energia através de uma 

partição, enquanto impede que partículas de baixa energia a atravessem. Ao fazer 

isso, o demônio poderia reduzir a entropia do sistema, contradizendo 

aparentemente a segunda lei (PINGUELLI, 2008). 

Esse experimento mental levanta questões sobre a relação entre informação e 

entropia. O demônio de Maxwell parece possuir informações sobre as energias das 

partículas, permitindo-lhe manipular o sistema de forma a diminuir a entropia. No 

entanto, para operar, o demônio em si deve realizar trabalho e coletar informações, 

levando a um aumento de entropia em outros lugares, como em sua própria 

memória ou através da dissipação de energia. Em outras palavras, as ações seletivas 

do demônio exigem um gasto de energia e processamento de informações, levando, 

em última instância, a um aumento geral da entropia ao considerar o sistema que, 
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como um todo, inclui o demônio (PINGUELLI, 2008). Portanto, reafirmando a 

segunda lei da termodinâmica. 

O experimento mental do demônio de Maxwell estimulou discussões sobre o 

papel da informação e da computação em sistemas físicos, introduzindo conceitos 

relacionados à teoria da informação e aos limites do conhecimento e da 

previsibilidade. 

Ludwig Eduard Boltzmann (1844 – 1906) desenvolveu métodos estatísticos 

para compreender a distribuição das energias e posições das partículas, 

estabelecendo, assim, relações fundamentais entre entropia e a probabilidade de 

diferentes estados microscópicos. Neste contexto, a entropia fornece uma medida 

da dispersão de energia ou o número de configurações microscópicas 

(microestados) que correspondem ao estado macroscópico (macroestado) de um 

sistema. Essa correlação deriva do conceito de que, embora as trajetórias de 

partículas individuais possam variar de maneira determinística ou caótica, a 

abordagem coletiva de uma grande quantidade de partículas tende a revelar uma 

regularidade estatística (PINGUELLI, 2008). 

A concepção teórica que Boltzmann desenvolveu viabilizou uma compreensão 

mais profunda das conexões entre os elementos observáveis em escala 

macroscópica e a dinâmica microscópica subjacente aos sistemas (PINGUELLI, 

2008). Desta maneira, fenômenos macroscópicos como temperatura e pressão 

seriam, portanto, fenômenos emergentes a partir dessas interações microscópicas 

entre “átomos” de gás no sistema (referindo-se ao que hoje denominamos 

moléculas). 

No contexto da época em que ele realizou suas pesquisas, final do século XIX e 

início do século XX, a existência dos átomos era uma hipótese controversa e mesmo 

desacreditada por alguns cientistas, principalmente Ernst Mach (1838 – 1916) e 

Wilhelm Ostwald (1853 – 1932), devido à sua natureza intrinsecamente invisível. O 

paradigma positivista predominante rejeitava afirmações sobre a existência de 

entidades inobserváveis, considerando-as como metafísicas e, portanto, fora do 

escopo da ciência (BRODA, 1981). No entanto, por meio de sua abordagem 

estatística e do estudo do comportamento dos gases, Boltzmann foi capaz de 

fornecer evidências persuasivas em apoio à existência dos átomos, demonstrando 

que a compreensão das propriedades macroscópicas da matéria poderia ser 
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explicada através do comportamento estatístico dos átomos individuais. Essa 

conquista foi fundamental para o estabelecimento do atomismo como um quadro 

científico legítimo, abrindo caminho para avanços adicionais na compreensão da 

natureza atômica da matéria que se seguiram e marcaram a física do século XX. 

A mecânica estatística possibilitou o estudo de sistemas com um vasto número 

de graus de liberdade, fornecendo instrumental para o entendimento do 

comportamento de gases, do conceito de equilíbrio termodinâmico e da entropia. 

No entanto, como Melanie Mitchel (2009) reporta, há um problema com a 

abordagem estatística, pois ela fornece apenas o comportamento provável do 

sistema:  

Por exemplo, se todas as moléculas de ar em um quarto estiverem 
se movendo aleatoriamente, é mais provável que elas estejam espalhadas 
por todo o ambiente, garantindo que todos tenham ar suficiente para 
respirar. Essa é a previsão em que confiamos e dependemos, e até hoje 
nunca nos decepcionou. No entanto, de acordo com a mecânica estatística, 
como as moléculas estão se movendo aleatoriamente, existe uma pequena 
chance de que, em algum momento, todas elas voem para o mesmo canto 
ao mesmo tempo. Nesse caso, qualquer pessoa que estivesse nesse canto 
seria esmagada pela enorme pressão do ar, e o restante de nós sufocaria 
por falta de ar.(MITCHELL, 2009, p.48-49. Tradução nossa.) 

Um evento assim, porém, é extremamente improvável de acontecer, mesmo que, 

de acordo com a física newtoniana, exista uma probabilidade maior que zero para 

tal evento. A este respeito, Wiener comenta: 

O próprio Gibbs acreditava que em um sistema no qual todos os 
invariantes haviam sido removidos como coordenadas extras, a maioria 
dos caminhos de pontos no espaço de fase passava por todas as 
coordenadas desse espaço. Essa hipótese ele chamou de hipótese 
ergódica, a partir das palavras gregas ἔργον, que significa "trabalho", e 
ὁδός, que significa "caminho". Agora, em primeiro lugar, como Plancherel 
e outros demonstraram, não há nenhum caso significativo em que essa 
hipótese seja verdadeira. Nenhum caminho diferenciável pode cobrir uma 
área no plano, mesmo que seja de comprimento infinito. Os seguidores de 
Gibbs, incluindo talvez Gibbs ele próprio no final, perceberam isso de 
forma vaga e substituíram essa hipótese pela hipótese quasi-ergódica, que 
simplesmente afirma que ao longo do tempo um sistema geralmente 
passa indefinidamente próximo a cada ponto na região do espaço de fase 
determinada pelos invariantes conhecidos. Não há dificuldade lógica 
quanto à verdade disso: é simplesmente totalmente inadequado para as 
conclusões que Gibbs baseia nele. Isso não diz nada sobre o tempo relativo 
que o sistema passa nas proximidades de cada ponto (WIENER, 1961, 
p.49.). Tradução nossa. 
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2.3 Ressonâncias rítmicas: Cibernética 

As equações de Lotka-Volterra (Eq. 4) são duas equações diferenciais não 

lineares de primeira ordem que descrevem a dinâmica de sistemas biológicos nos 

quais duas espécies interagem, uma como predador e a outra como presa. As 

equações foram propostas independentemente por Alfred J. Lotka (1880 – 1949) em 

1925 e Vito Volterra (1860 - 1940) em 1926 (HJORTH-JENSEN, 2009): 

dx
x xy

dt
dy

xy y
dt

 

 

 

 
 

Eq. 4: Equações de Lotka-Volterra. Fonte: adaptado de (HJORTH-JENSEN, 2009) 

Estas equações ilustram como, em sistemas ecológicos, as relações de 

predador-presa (Gráfico 5) também apresentam princípios cibernéticos. Isto é, 

quando a população de presas aumenta, há mais alimento para os predadores, e sua 

população também aumenta. À medida que a população de predadores cresce, eles 

consomem mais presas, reduzindo a população destas. Essa diminuição de alimento 

disponível, por sua vez, reduz a população de predadores. Esse ciclo continua, 

mantendo um equilíbrio dinâmico no ecossistema. 

Em um de seus textos de 1967, intitulado A Growth Cycle, o economista 

Richard M. Goodwin (1913 – 1996) utilizou as equações de Volterra para formalizar 

a teoria dos ciclos econômicos de Karl Marx (1818 – 1883). Ao aplicar as equações 

matemáticas fundamentadas na dinâmica populacional, Goodwin pretendia 

Gráfico 5: Interações decorrente do sistema Lotka-Volterra. Código disponível no Apêndice A. 
elaboração do autor.  
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fornecer uma base quantitativa para compreender a ciclicidade inerente observada 

nos sistemas econômicos. 

Seu modelo voltou-se para as dinâmicas intricadas entre diferentes setores 

econômicos e os mecanismos de retroalimentação que impulsionam as flutuações 

das variáveis-chave ao longo do tempo. A abordagem de Goodwin foi além dos 

modelos econômicos tradicionais – que dependiam de choques exógenos ou 

parâmetros estruturalmente instáveis –, ao demonstrar que o surgimento de ciclos 

autossustentáveis na atividade econômica podia ser endógeno, isto é, serem não 

dependentes de fatores externos para serem iniciados ou perpetuados (GOODWIN, 

1982). 

Essas ideias de processos de retroalimentação regulatória em sistemas é um 

dos conceitos fundamentais da cibernética. Em 1943, dois artigos seminais foram 

publicados: Behavior, Purpose and Teleology (ROSENBLUTH, WIENER, et al., 1943), 

no qual se examina como os mecanismos de retroalimentação desempenham um 

papel crucial na manutenção da estabilidade, adaptabilidade e comportamento 

orientado por propósitos tanto em organismos biológicos quanto em máquinas. O 

outro artigo foi A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity 

(MCCULLOCH, PITTS, 1943). Neste trabalho, os autores propõem um modelo de 

neurônio como um dispositivo lógico binário, introduzem o conceito de redes 

neurais compostas por esses neurônios, demonstram sua capacidade de computar 

qualquer função lógica e propõem sua aplicação à neurofisiologia e à psicologia. 

Norbert Wiener (1894 - 1964) foi o responsável pela popularização do termo 

cibernética3, com a publicação de um livro de mesmo nome em 1948: Cybernetics: or 

Control and Communication in the Animal and the Machine. Este livro é uma coleção 

de textos independentes nos quais lança o problema de se tentar explicar processos 

complexos através das semelhanças entre os fenômenos biológicos e tecnológicos 

(WIENER, 1961).  

Um dos principais temas da cibernética é o conceito de sistemas de controle 

que são regidos por um circuito de retroalimentação, ou feedback. O feedback, como 

um mecanismo de transferência de informação, assegura que um sistema mantenha 

 
3  O termo, do grego antigo κυβερνητικης, significando bom ao dirigir, aparece na metáfora do 
timoneiro de Platão e é utilizada para simbolizar a arte política de governar. Maxwell fez uso deste 
termo para cunhar o termo governador como mecanismo de controle das máquinas à vapor, em um 
artigo da Royal Society de 1868 (KANG, 2016). 
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um estado específico. O processo envolve três etapas: a) o monitoramento contínuo 

do estado atual do sistema; b) a comparação com o estado desejado; e c) o ajuste 

subsequente com base na diferença percebida. 

Um dos exemplos mais frequentes de um sistema cibernético é um sistema 

de aquecimento controlado por um termostato. O termostato monitora 

continuamente a temperatura (informação de entrada), compara-a com a 

temperatura desejada pré-estabelecida e controla o sistema de aquecimento para 

diminuir ou aumentar o calor (feedback) de acordo com essa comparação. O objetivo 

é manter uma temperatura constante e confortável em um ambiente, 

independentemente das variações de temperatura externas. 

Embora simples, este modelo incorpora características que poderiam 

descrever o comportamento de sistemas complexos. O corpo humano é um intricado 

sistema cibernético. Por exemplo, considere a regulação dos níveis de açúcar no 

sangue no corpo. O pâncreas monitora os níveis de glicose no sangue. Quando esses 

níveis aumentam, o pâncreas secreta insulina, que estimula as células a absorverem 

glicose, reduzindo assim os níveis. Por outro lado, quando os níveis de glicose 

diminuem, o pâncreas libera glucagon, estimulando o fígado a liberar glicose 

armazenada. Esse ciclo de feedback mantém a homeostase, um estado interno 

constante. Esses laços retroalimentativos, ou loops, são críticos em um sistema onde 

as ações e decisões de uma parte influenciam reciprocamente e são influenciadas 

por outras partes do mesmo sistema. 

A cibernética enfatiza, simultaneamente, o papel crucial da comunicação 

dentro de sistemas complexos. A natureza dinâmica da informação, caracterizada 

Figura 1: Representação esquemática de um termostato, ressaltando as setas de troca de informação 
(input) e controle (output). Fonte: elaboração do autor 
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por compartilhamento, troca e atualização contínuos em loops muitas vezes leva a 

comportamentos emergentes. Neste sentido, o estudo da cibernética intersecta os 

campos da complexidade, do caos e da teoria da informação, e um dos principais 

desafios para se entender o fluxo de informações é a questão do ruído.  

Quando um sinal é transmitido, ele pode ser corrompido pelo ruído durante o 

processo de transmissão. O ruído introduz distorções, erros e perdas de informação 

no sinal original, o que pode afetar a qualidade e a precisão da mensagem recebida. 

E, sem risco de exagero, os sistemas biológicos são dominados pelo ruído, no entanto, 

seus sistemas são extremamente robustos.  

2.4 Átomos de Informação 

Os bits, unidades fundamentais de informação, pavimentam a era digital em que 

vivemos. Eles permeiam nossas vidas, desde os dispositivos eletrônicos que usamos 

até os sistemas mais elaborados que governam a sociedade. No entanto, além de sua 

onipresença intangível, bits são também portadores de significado, representando 

ideias, conhecimentos e, talvez – já houve quem o defendeu –, a própria essência do 

pensamento humano. 

Apesar do progresso significativo na compreensão da complexidade e do caos, 

ainda existem muitas perguntas sem resposta. Uma das áreas importantes ainda a 

ser propriamente explorada está no campo da informação – como ela é armazenada, 

transferida e processada dentro de sistemas complexos. Acima de tudo, como ela é 

preservada através destes processos ao invés de se dissipar no ruído do meio. 

Essencialmente, um sistema complexo é caracterizado por numerosos 

componentes interagindo, o que pode ser visto como cada um potencialmente 

carregando informações: podem ser o estado de uma partícula em um sistema físico, 

a saúde de uma célula em um sistema biológico, o sentimento de um indivíduo em 

um sistema social, assim por diante. Essas informações muitas vezes são 

interdependentes e mudam ao longo do tempo e à medida que interagem entre si.  

No entanto, os mecanismos pelos quais as informações são armazenadas (como 

e onde os dados são retidos), transferidas (como os dados se movem entre os 

componentes) e processadas (como os dados são utilizados ou mudam de estado) 

dentro desses sistemas não são totalmente compreendidos. Essa falta de 
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compreensão decorre da própria complexidade desses sistemas. As relações não 

lineares, os laços de retroalimentação e as propriedades emergentes que 

caracterizam os sistemas complexos limitam os meios de rastrear o caminho das 

informações. Além disso, a sensibilidade desses sistemas às condições iniciais 

adiciona uma camada adicional de dificuldade na previsão de como as informações 

irão se desenvolver no decorrer do tempo. 

O comportamento e a evolução dos sistemas complexos são amplamente 

impulsionados pelo fluxo e processamento de informações. Como um sistema 

responde a mudanças, se adapta ao longo do tempo e se organiza, muitas vezes 

depende de como as informações são tratadas dentro do sistema.  

Norbert Wiener desenvolveu uma solução para o problema de estimativa de 

sinal e redução de ruído que funcionaria como um filtro. Seu trabalho foi motivado 

pelos esforços de guerra e permaneceu secreto até o final da Segunda Guerra 

Mundial. A formação matemática de Wiener e seu entendimento da teoria da 

probabilidade desempenharam um papel crucial no desenvolvimento do que ficou 

conhecido como filtro de Wiener. Ele formulou o filtro com base nos princípios de 

estimativa estatística e processamento de sinal, que funciona de maneira similar à 

minimização quadrada de erro, na verdade, podendo ser reduzido a esta. O trabalho 

inovador de Wiener estabeleceu as bases para várias aplicações em áreas como 

telecomunicações, processamento de imagem e aprimoramento de áudio. 

Walter Pitts (1923 – 1969) e Warren McCulloch (1898 – 1969) procuravam uma 

solução digital para o problema da troca e processamento de informações. 

McCulloch, na época em que conheceu Pitts, tinha 42 anos e era um 
filósofo-poeta confiante, de olhos cinzentos, barba selvagem e fumante 
inveterado, que vivia de uísque e sorvete e nunca ia dormir antes das 4 da 
manhã. Já Pitts, então com 18 anos, era pequeno e tímido, com uma testa 
comprida que o fazia parecer mais velho e um rosto rechonchudo, 
parecido com um pato de óculos. McCulloch era um cientista respeitado. 
Pitts era um jovem fugido de casa e sem-teto. Ele havia estado por perto 
da Universidade de Chicago, trabalhando em um emprego insignificante e 
se infiltrando nas palestras de Russell. Foi na universidade que conheceu 
um jovem estudante de medicina chamado Jerome Lettvin. Lettvin foi 
quem apresentou os dois homens. (...) Embora tenham começado em 
extremos opostos do espectro socioeconômico, McCulloch e Pitts estavam 
destinados a viver, trabalhar e morrer juntos.(GEFTER, 2015. sp. 
Tradução nossa.) 
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Ambos haviam sido inspirados pelo Principia4, e imaginavam que o sistema 

nervoso deveria obedecer a uma estrutura lógica construída a partir de princípios 

simples. Neurônios se comportariam assim como operadores lógicos operando 

sobre proposições (Gráfico 6), a aritmética modular permitia se estabelecer loops 

entre os estados. A máquina de Turing poderia, desta maneira, servir como o modelo 

para se compreender a mente humana (MCCULLOCH, PITTS, 1943). Wiener propôs 

a Pitts como projeto de pesquisa de doutoramento que tornasse esta hipótese mais 

realista, possibilitando eventualmente produzir uma rede neural artificial que 

simulasse o comportamento observado no cérebro humano. (GEFTER, 2015) 

Embora, na época, a estrutura do DNA não houvesse sido totalmente 

elucidada, já se tinha conhecimento da quantidade de informações que o DNA 

poderia codificar. Porém, ao considerar o elevado número de conexões neuronais, 

da ordem de trilhões no cérebro humano, tornava-se evidente que era impraticável 

armazenar diretamente essa imensa quantidade de informação no código genético. 

Portanto, era plausível que algum mecanismo de compressão de informações 

estivesse em ação.  

Consequentemente, Pitts propôs que os cérebros inicialmente são formados 

com redes neurais aleatórias, que possuem estados altamente prováveis e mínima 

quantidade de informação (uma noção que ainda hoje é discutida). Ele supunha que, 

 
4 Principia Mathematica, escrito por Bertrand Russell em parceria com Alfred Whitehead, o livro foi 
publicado entre 1910 e 1913 e busca estabelecer uma base lógica sólida para os fundamentos da 
matemática. Os autores propuseram demonstrar que todos os princípios matemáticos podem ser 
derivados de proposições lógicas básicas. Eles usaram a lógica simbólica para construir uma 
estrutura rigorosa e formal que permitisse a dedução matemática a partir de princípios lógicos 
fundamentais. O objetivo era fornecer uma fundamentação sólida e consistente para toda a 
matemática, evitando contradições e paradoxos (SIGMUND, HOFSTADTER, 2017). 

Gráfico 6: Representação de inputs e outputs para uma rede neural de três camadas, uma oculta. 
Código disponível no Apêndice A. Elaboração do autor. 
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ao ajustar os limiares de ação dos neurônios ao longo do tempo, as redes neurais 

aleatórias realizavam a transição do caos para a ordem, em outras palavras, haveria 

um mecanismo que permitiria que a informação emergisse através da auto 

organização (GEFTER, 2015). Esse conceito sugere, portanto, que o cérebro, ao 

modificar os limiares de ativação dos neurônios, pode se organizar com base em 

estímulos externos e padrões de experiências, adquirindo a capacidade de aprender 

e de dar sentido aos seus conteúdos. 

As ideias de Pitts e McCulloch não receberam muita atenção dos 

neurocientistas da época, mas eram por demasiado irresistíveis no meio dos 

pioneiros da computação. Em 1945, John Von Neumann (1903 – 1957) sugeriu o uso 

de abstração para a programação de computadores (NEUMANN, 1993). Naquela 

época, a programação era realizada manualmente através do cabeamento dos 

circuitos. No entanto, Von Neumann propôs uma mudança significativa: utilizar 

válvulas como interruptores lógicos para substituir o cabeamento manual. Essas 

válvulas realizariam operações similares aos cálculos realizados pelos neurônios de 

Pitts e McCulloch, estabelecendo uma conexão entre o funcionamento dos 

computadores e o processamento neural (GEFTER, 2015). A memória seria 

realizada por conexões em loops de aritmética modular, sendo um tipo de elemento 

que estimula a si mesmo e capaz de sustentar este estímulo indefinidamente 

(NEUMANN, 1993). Essa abstração permitiria uma programação mais eficiente e 

flexível, abrindo caminho para o desenvolvimento dos computadores modernos.  

Em 1957, Frank Rosenblatt (1928 – 1971), psicólogo e cientista da 

computação americano, introduziu o Perceptron. Inspirado no entendimento dos 

sistemas neurais biológicos na época, Rosenblatt tinha como objetivo criar uma 

máquina capaz de imitar certos aspectos do aprendizado biológico (ROSENBLATT, 

1958). Perceptrons com uma camada de neurônios (single layer) eram capazes de 

realizar classificação de padrões linearmente separáveis e a adição de novas 

camadas (multi-layer), supunha-se então, aumentaria a capacidade de aprender. 

Porém isto estava tecnologicamente além do que era possível implementar em sua 

época e apenas realizado propriamente após a introdução de técnicas de deep 

learning (LECUN, BENGIO, et al., 2015). 

Pitts, em sua tese doutoral sobre redes neurais probabilísticas 

tridimensionais, tinha como objetivo utilizar os princípios da mecânica estatística 



36 
 

para modelar a natureza probabilística da atividade neural, revelando os 

mecanismos pelos quais a informação poderia emergir produzindo processos 

cognitivos complexos. 

Por meio da mecânica estatística, ele pretendia descrever a evolução dos 

sistemas em direção a estados de maior organização e menor energia, explicando 

como ocorre a reorganização gradual de conexões inicialmente aleatórias entre os 

neurônios em padrões mais estruturados. Esse modelo explicaria como interações 

locais entre neurônios dão origem a propriedades globais emergentes nas redes 

neurais (DYSON, 2012). 

Ao se apropriar de conceitos como o de entropia, a mecânica estatística pode 

avaliar a complexidade, eficiência e a capacidade dos sistemas neurais. Essas 

ferramentas permitem uma compreensão mais profunda de como a informação é 

codificada, transmitida e manipulada dentro da rede, revelando os processos 

fundamentais subjacentes à cognição que Pitts procurava desvendar.  

Além disso, a mecânica estatística facilitaria a exploração de transições de 

fase e fenômenos críticos dentro de seu modelo de cérebro lógico-digital. Transições 

de fase representam pontos críticos nos quais o sistema passa por mudanças 

significativas no comportamento ou na organização. Essas transições podem 

representar, no cérebro humano, por exemplo, períodos críticos durante o 

desenvolvimento cerebral cuja falha poderia estar associada ao aparecimento de 

deficiências cognitivas ou doenças mentais; ou a emergência de funções cognitivas 

específicas, como o período de aquisição da linguagem. Por meio do uso de conceitos 

como cadeias de Markov, processos estocásticos e distribuições de equilíbrio, a 

mecânica estatística também possibilitaria a modelagem de dinâmicas temporais na 

atividade neural, proporcionando uma compreensão mais profunda dos processos 

de aprendizagem, memória e processamento de informações. 

Durante o período de escrita de sua tese, Pitts colaborou com o biólogo 

Humberto Maturana, além de McCulloch, envolvendo uma série de experimentos 

com rãs, cujo objetivo era compreender como o sistema visual desses animais 

processa e interpreta informações(LETTVIN, MATURANA, et al., 1959).  

Os pesquisadores expuseram os animais a uma variedade de experiências 

visuais, manipulando diversos aspectos do ambiente. Eles experimentaram 

aumentar e diminuir a intensidade da luz, mostraram às rãs fotografias coloridas 
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retratando seu habitat natural e utilizaram ímãs para suspender moscas artificiais, 

criando movimentos simulados de presas (GEFTER, 2015, LETTVIN, MATURANA, et 

al., 1959). 

Durante esses experimentos, a equipe concentrou-se em medir as respostas 

dos olhos rãs antes que as informações fossem transmitidas ao cérebro.  

Mas o que eles descobriram os surpreendeu: contrariando a crença 

predominante de que o olho atuava apenas como um receptor passivo de estímulos 

visuais, digamos, como uma lente de uma câmera, os pesquisadores constataram 

que o olho da rã estava ativamente envolvido na filtragem e análise de informações 

visuais. Em outras palavras, os olhos não apenas registram o que veem, mas extraem 

características visuais específicas, como contraste, curvatura e movimento (GEFTER, 

2015). 

Em seu artigo inovador intitulado What the Frog's Eye Tells the Frog's Brain, 

publicado em 1959, Pitts, McCulloch e Maturana detalharam suas descobertas. A 

pesquisa revelou que o olho da rã se comunicava com o cérebro usando uma forma 

que já estava altamente organizada e interpretada. Não se tratava de uma simples 

transmissão de dados visuais brutos, o olho desempenhava um papel ativo no 

processamento e na extração de informações significativas antes de enviá-las ao 

cérebro para processamento adicional (LETTVIN, MATURANA, et al., 1959). 

Estas descobertas foram exatamente o oposto do que Pitts esperava encontrar, 

ao procurar um cérebro que receberia informações brutas e procederia através de 

passos lógicos e hierárquicos processando esta informação, Pitts se deparou com 

um ruído caótico onde o processamento era distribuído e que, de alguma maneira, 

funcionava. Neste momento sua tese foi refutada5, a lógica que considerava o bloco 

fundamental do sistema nervoso não parecia ser muito relevante, isso, se de fato 

existisse. O cérebro não poderia ser, portanto, redutível uma máquina de Turing.  

 
5 Em vista disto, Pitts nunca concluiu o doutorado – na verdade, nunca concluiu os estudos de nível 
médio. Faleceu em 1969 (dez anos depois da publicação do artigo em pauta), aos 46 anos de idade, 
em decorrência do uso excessivo de álcool, enquanto morava em um quarto de pensão. McCulloch 
faleceu poucos meses depois, aos 70 anos de idade, por problemas cardíacos(GEFTER, 2015).  
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3 TEORIA DA INFORMAÇÃO 

Todos começamos a partir do "realismo 
ingênuo", isto é, a doutrina de que as coisas 
são como parecem. Pensamos que a grama é 
verde, que as pedras são duras e que a neve é 
fria. Mas a física nos assegura que o verde da 
grama, a dureza das pedras e a frieza da 
neve não são o verde da grama, a dureza das 
pedras e a frieza da neve que conhecemos em 
nossa própria experiência, mas algo muito 
diferente. No que segue, vamos observar a 
vida através da lente da aleatoriedade e ver 
que muitos dos eventos de nossas vidas, 
também, não são exatamente o que parecem, 
mas sim algo muito diferente. 

Bertrand Russell 
 

Nesta seção, uma análise das contribuições relevantes de três proeminentes 

pesquisadores será conduzida, com um destaque específico sobre como seus 

conceitos foram instrumentalmente decisivos na formação da compreensão 

contemporânea de informação, computação e sistemas complexos. 

Andrey Markov, através da introdução das cadeias de Markov, forneceu 

instrumentos analíticos fundamentais para a modelagem e a compreensão de 

sequências e suas propriedades probabilísticas. A propriedade de Markov, que 

postula que o estado futuro é exclusivamente dependente do estado atual, tem sido 

empregada em uma vasta gama de estudos de sistemas complexos, desde a análise 

de padrões de letras em textos literários até a investigação de comportamentos 

emergentes em sistemas biológicos. Claude Shannon, pioneiro na introdução da 

teoria da informação, inaugurou um novo campo acadêmico que busca compreender 

os fundamentos da transmissão de informações. A equação de entropia de Shannon, 

um instrumento para quantificar a incerteza inerente à quantidade de informação 

contida em uma mensagem, juntamente com a aplicação do conceito de entropia 

para representar a aleatoriedade da informação, configuram a base estrutural para 

a construção da comunicação digital contemporânea. Alan Turing, através da 

proposição da Máquina de Turing e do enunciado do Problema da Parada, 

estabeleceu um marco teórico para a análise dos algoritmos e para explorar as 

potencialidades (bem como as limitações) intrínsecas ao domínio da computação. 

Ao amalgamar todas essas ideias, este capítulo propõe uma exploração abrangente 

das dinâmicas subjacentes à teoria da complexidade. 
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3.1 O caminho menos percorrido 

As cadeias de Markov receberam o nome do matemático russo Andrey Markov 

(1856 – 1922), que introduziu o conceito no início do século XX. Markov estava 

interessado em compreender e modelar as probabilidades de eventos em 

sequências que pareciam ter um certo grau de aleatoriedade, mas ainda exibiam 

padrões e dependências. O trabalho inicial de Markov concentrou-se na análise de 

sequências de letras na língua russa e no estudo das probabilidades de diferentes 

letras aparecerem uma após a outra (BASHARIN, LANGVILLE, et al., 2004). Ele 

desenvolveu modelos matemáticos conhecidos como cadeias de Markov para 

descrever essas sequências e suas propriedades probabilísticas: 

No que se tornou a famosa primeira aplicação das cadeias de 
Markov, A. A. Markov estudou a sequência de 20.000 letras no poema 
Eugeny Onegin de A. S. Pushkin, descobrindo que a probabilidade 
estacionária de vogais é p = 0,432, que a probabilidade de uma vogal após 
uma vogal é p1 = 0,128, e que a probabilidade de uma vogal após uma 
consoante é p2 = 0,663. No mesmo artigo, Markov também apresentou os 
resultados de seus outros testes; ele estudou a sequência de 100.000 
letras no romance The Childhood of Bagrov, the Grandson de S. T. Aksakov. 
Para esse romance, as probabilidades foram p = 0,449, p1 = 0,552 e p2 = 
0,365.(BASHARIN, LANGVILLE, et al., 2004. p. 1). Tradução nossa. 

O estudo das cadeias de Markov ganhou maior destaque no meio do século 

XX, principalmente nos campos da matemática, estatística e ciência da computação. 

Os pesquisadores perceberam as amplas aplicações das cadeias de Markov na 

modelagem de diversos sistemas, desde processos físicos até comportamentos 

humanos. As cadeias de Markov são uma ferramenta para capturar essas dinâmicas 

temporais e transições probabilísticas entre diferentes estados. Ao representar 

sistemas complexos como uma série de estados e estudar as probabilidades de 

transição entre esses estados, as cadeias de Markov podem ajudar a elucidar 

comportamentos emergentes, padrões e a complexidade geral do sistema. 

A ideia por detrás das cadeias de Markov é que o estado futuro depende 

apenas do estado atual e é independente dos estados anteriores, uma propriedade 

conhecida como propriedade de Markov. Essa propriedade simplifica a análise de 

sistemas complexos, concentrando-se no estado atual e em suas transições 

probabilísticas. Isso nos permite estudar o comportamento do sistema ao longo do 

tempo e examinar como diferentes estados influenciam os resultados futuros. 
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Vamos considerar um exemplo em que temos um estado atual chamado A e, 

no próximo instante, temos três opções: permanecer no estado A, mover para o 

estado B ou mover para o estado C. Para cada transição, podemos atribuir uma 

probabilidade específica. Por exemplo, podemos ter uma probabilidade de 20% de 

permanecer em A, 50% de ir para B e 30% de ir para C.  

Essas probabilidades podem ser determinadas observando eventos 

anteriores. Por exemplo, ao analisar uma sequência de letras, podemos calcular a 

probabilidade de uma determinada letra ser seguida por outra letra específica com 

base nas ocorrências anteriores. Essa informação nos ajuda a entender e modelar as 

transições entre os estados, que poderíamos representar (Figura 2). 

Figura 2: Transições de estados e probabilidades associadas. Fonte: elaboração do autor. 

Uma abordagem para lidar com esses dados é representá-los como uma 

matriz quadrada. Cada elemento aij da matriz representa uma probabilidade de 

transição entre dois estados. Por exemplo, o elemento a11 representa a 

probabilidade de, estando no estado A, permanecer em A no próximo passo. Da 

mesma forma, o elemento a23 representa a probabilidade de, estando no estado B, ir 

para o estado C. Assim, podemos organizar essas probabilidades em uma matriz 

para representar as transições entre os estados: 

M=

3 3

0, 2 0,5 0,3

0,9 0,05 0,05

0, 4 0,3 0,3


 
 
 
  

 

Para encontrar as probabilidades estacionárias em um processo de Markov, 

podemos usar o conceito de autovetores e autovalores. Assim, podemos fazer 

Mv v . No caso específico em que o autovalor λ=1, podemos calcular o autovetor 
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associado a esse autovalor para obter as probabilidades de longo prazo para cada 

estado. Essencialmente, a ideia é que, quando multiplicamos repetidamente a matriz 

de transição do processo de Markov por um vetor inicial (que pode ser um vetor de 

probabilidades aleatórias), eventualmente chegaremos a um estado estacionário 

[ 0,77 0,52 0,37]v     . Esse estado estacionário é representado pelo autovetor 

associado ao autovalor 1. Normalizando o autovetor, obtemos as probabilidades de 

longo prazo para cada estado [0,46 0,31 0,22]v  . 

Os valores mencionados podem ser obtidos por meio da iteração de um 

grande número de transições de estado. Para realizar essa tarefa, implementamos 

uma simulação em Python 6  e permitimos que ela seja executada até que fique 

evidente que os valores das probabilidades se estabilizaram (Gráfico 7). Os valores 

obtidos foram computacionalmente7 foram: 0, 4640355 0.31 ],[ 3898 0 2220665v  , 

que coincidem com os resultados anteriores. 

O uso de cadeias de Markov no contexto da complexidade vai além de modelos 

probabilísticos simples. Elas têm sido aplicadas em diversas áreas, como biologia, 

economia, ciências sociais e ciência da computação, para compreender a dinâmica 

de ecossistemas, mercados financeiros e redes sociais. As cadeias de Markov 

 
6 Código disponível no Apêndice A. 
7 Através de linalg.eig da biblioteca Numpy, após normalização. 

Gráfico 7: Randon Walk de 10.000 iterações. Código disponível no Apêndice A. elaboração do autor 



42 
 

permitem explorar a interação complexa de múltiplas variáveis, dependências e 

retroalimentações dentro de um sistema sob um viés quantitativo, evidenciando 

como comportamentos intrincados que emergem a partir de regras probabilísticas 

simples 

3.2 Surpresas na transmissão 

Sob segredo, outra teoria estava sendo gestada durante a Segunda Guerra 

Mundial, que justamente se direcionava para o problema do ruído. Claude Shannon 

(1916 – 2001) escreveu um artigo, publicado em 1948, que incorporava a mecânica 

estatística no estudo da comunicação(SHANNON, 1948). Seu trabalho se concentrou 

na quantificação da informação e na determinação da taxa máxima na qual ela pode 

ser transmitida por um canal, como um fio ou qualquer outro meio. A definição de 

informação que utilizou baseia-se no conceito de entropia, que aqui mede a 

incerteza ou aleatoriedade de uma mensagem. De acordo com Shannon, a 

informação é uma redução na incerteza ou a resolução da incerteza. Nas palavras de 

Gregory Bateson (1904 – 1980) informação neste contexto seria qualquer diferença 

que faça diferença (BATESON, 1979). 

Shannon utilizou-se das equações de Boltzmann, mas, ao invés de aplicá-las a 

gases, tentou entender como a ordem presente em uma informação se relaciona à 

aleatoriedade de todas as possíveis formas que os conteúdos que compõem esta 

mensagem poderiam estar organizados. De certa maneira, a mensagem seria 

entendida como uma propriedade emergente do sistema. Wiener comenta: 

A noção de quantidade de informação vincula-se muito 
naturalmente a uma noção clássica da mecânica estatística: a de entropia. 
Assim como a quantidade de informação em um sistema é uma medida do 
seu grau de organização, então a entropia de um sistema é uma medida do 
seu grau de desorganização; e um é simplesmente o negativo do outro. 
Este ponto de vista nos leva a uma série de considerações sobre a segunda 
lei da termodinâmica, e para um estudo da possibilidade dos chamados 
demônios de Maxwell. Tais perguntas surgem independentemente no 
estudo de enzimas e outros catalisadores, e suas estudo é essencial para a 
compreensão adequada de tais fenômenos da matéria viva como 
metabolismo e reprodução(WIENER, 1961, p. 11. Tradução nossa.). 

Seu modelo foi a transmissão das letras de uma mensagem através do 

telégrafo e teletipo e, portanto, trata-se de canais discretos, neste caso, símbolos.  

Um canal discreto refere-se a um sistema em que uma sequência de escolhas 

de um conjunto finito de símbolos elementares pode ser transmitida de um ponto a 
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outro. Cada símbolo possui uma certa duração no tempo, e não é necessário que 

todas as sequências de símbolos possíveis sejam permitidas para transmissão no 

sistema. Por exemplo, no telégrafo, os símbolos podem ser definidos como:  

(1) um ponto representado por fechamento da linha por uma unidade de 
tempo seguida de abertura da linha por uma unidade de tempo;  
(2) um traço representado por três unidades de tempo de fechamento e 
uma unidade de abertura;  
(3) um espaço entre letras representado por três unidades de abertura da 
linha; e  
(4) um espaço entre palavras representado por seis unidades de abertura 
da linha. Certas restrições podem ser impostas às sequências de símbolos 
permitidas, como evitar espaços consecutivos para prevenir ambiguidade 
com um espaço entre palavras.(SHANNON, 1948. p.3. Tradução nossa.) 

 

A questão que Shannon se coloca é como seria possível medir a capacidade 

de um canal discreto desse tipo. Capacidade refere-se à taxa máxima na qual 

informações podem ser transmitidas de forma confiável pelo canal. No caso de 

canais discretos, a capacidade é tipicamente medida em termos do número de 

símbolos que podem ser transmitidos por unidade de tempo. A medição da 

capacidade do canal envolve avaliar fatores como a duração de cada símbolo, as 

restrições nas sequências de símbolos e a confiabilidade da transmissão. 

Ademais, ao se transmitir um texto em português, sabemos que nem todos os 

símbolos têm a mesma probabilidade de aparecer: alguns símbolos são mais comuns 

do que outros. Por exemplo, a letra "a" é geralmente mais utilizada (com uma 

frequência aproximada de 14,634%) em comparação com a letra "x" (com 0,253%). 

Portanto, ao transmitir um texto em português, é mais provável encontrar o símbolo 

"a" do que o símbolo "x" nesta mensagem. Além disso, certas combinações de 

símbolos ocorrem com mais frequência do que outras. Por exemplo, ao analisar um 

texto em português, é comum encontrar a combinação "qu" em palavras, como em 

"queijo" ou "quarto". Porém, combinações como "qt" ou "qv" são extremamente 

raras, devido às restrições da língua portuguesa. Ou seja, a ocorrência de certas 

combinações de símbolos pode não adicionar informações novas.  

No seu artigo, Shannon propõe um método para gerar palavras e sentenças 

de forma probabilística levando em consideração a frequência de ocorrência de cada 

letra no idioma inglês. Ele utiliza uma abordagem chamada de aproximação de 

ordem zero, na qual cada símbolo tem a mesma probabilidade de ocorrer e não há 

dependência entre símbolos consecutivos (as probabilidades são independentes). 
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Para uma maior precisão, a aproximação de primeira ordem, incorpora as 

probabilidades calculadas para cada símbolo com base na língua inglesa, 

independentemente. Além disso, ele considerou as frequências de ocorrência de 

pares de letras (digramas) e grupos de três letras consecutivas (trigramas) na 

aproximação de segunda e terceira ordem, respectivamente. À medida que ordens 

mais elevadas são utilizadas para gerar aleatoriamente o texto, ele se torna cada vez 

mais semelhante ao inglês em termos de estrutura e padrões linguísticos (Quadro 

2). A mesma abordagem foi utilizada na construção de sentenças, usando agora 

palavras como elementos básicos, como resultado a semelhança com frases do 

inglês aumenta significativamente em aproximações de ordem mais alta. 

Em vista disso, consideramos uma série de eventos possíveis, p1, p2,...pn, como 

a escolha de letras acima, desejamos quantificar a incerteza associada H(p1, p2,...pn) 

que represente a quantidade de informação contida na mensagem. Para tanto, 

Shannon desenvolve uma função tal que exibe:  

1) Continuidade: H deve exibir continuidade em relação às probabilidades 

pi. Isso significa que pequenas alterações nas probabilidades devem resultar em 

pequenas alterações no valor de H. 

2)Monotonicidade: se todas as probabilidades pi forem iguais (denotadas 

como 1/ip n ), então H deve ser uma função monotonicamente crescente de n. Em 

termos mais simples, à medida que o número de eventos igualmente prováveis 

aumenta, deve haver mais escolha ou incerteza, resultando em um valor mais alto 

para H.  

Quadro 2: Séries de aproximações ao inglês com letras extraídos de Shannon(1948), p.7.  

1. Zero-order approximation (symbols independent and equiprobable). 
XFOML RXKHRJFFJUJ ZLPWCFWKCYJ FFJEYVKCQSGHYD QPAAMKBZAACIBZL- 
HJQD. 
2. First-order approximation (symbols independent but with frequencies of 
English text). 
OCRO HLI RGWR NMIELWIS EU LL NBNESEBYA TH EEI ALHENHTTPA OOBTTVA 
NAH BRL. 
3. Second-order approximation (digram structure as in English). 
ON IE ANTSOUTINYS ARE T INCTORE ST BE S DEAMY ACHIN D ILONASIVE TU- 
COOWE AT TEASONARE FUSO TIZIN ANDY TOBE SEACE CTISBE. 
4. Third-order approximation (trigram structure as in English). 
IN NO IST LAT WHEY CRATICT FROURE BIRS GROCID PONDENOME OF DEMONS- 
TURES OF THE REPTAGIN IS REGOACTIONA OF CRE. 
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3) Aditividade: Se uma escolha for dividida em duas escolhas sucessivas, o 

valor original de H deve ser igual à soma ponderada dos valores individuais de H 

correspondentes a cada escolha. Em outras palavras, a medida de incerteza para a 

escolha original deve ser a medida combinada de incerteza para as duas escolhas 

sucessivas. Desta maneira ele chega à equação que ficou conhecida como Equação 

da Entropia de Shannon (Eq. 5), a base do logaritmo dois é em relação ao caso de 

uma escolha binária. 

2
1

log
n

i i
i

H p p


 
 

Eq. 5: Equação da Entropia de Shannon. Fonte: adaptado de Shannon (1948) 

Ao observar o Gráfico 8, podemos notar que diferentes probabilidades se 

mapeiam de forma simétrica em relação a p=0,5, revelando distintos níveis de 

Entropia de Shannon. Na teoria da informação, quando as probabilidades dos 

eventos são distribuídas de maneira equitativa, significa que cada evento tem a 

mesma chance de ocorrer, resultando em um alto grau de incerteza ou entropia. Por 

exemplo, quando p = 0,5, as probabilidades de dois eventos, como "cara" e "coroa" 

em um lançamento de uma moeda honesta, são iguais. Nesse caso, temos uma 

incerteza máxima, pois não é possível prever com certeza o resultado. À medida que 

as probabilidades se afastam de p = 0,5, a incerteza diminui e o valor da entropia 

também diminui.  

Por outro lado, quando p = 0 ou p = 1, o resultado se torna determinístico. Em 

outras palavras, se um evento é quase certo de acontecer, ele não fornece muitas 

informações novas ou esclarecedoras, pois sua ocorrência é esperada. 

O conteúdo de informação de um evento está diretamente ligado ao nível de 

surpresa ou inesperado que ele traz. Quanto menor a probabilidade de ocorrência 

de um evento, maior será o seu conteúdo de informação. Eventos altamente 

improváveis possuem um conteúdo de informação mais elevado e à medida que a 

probabilidade de ocorrência do evento aumenta, o seu conteúdo de informação 

diminui gradualmente. Este resultado corrobora a lei de Zipf, proposta por George 

Kingsley Zipf (1902 – 1950) em 1935, que descreve a distribuição de frequência das 

palavras em uma linguagem natural, afirmando que um pequeno número de 

palavras ocorre com muita frequência, enquanto a maioria das palavras ocorre 

raramente. Desta maneira, as palavras mais comuns são altamente previsíveis e, 
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portanto, carregam menos informação; enquanto as palavras mais raras, em 

contraste, são menos previsíveis e, consequentemente, carregam mais informação. 

Voltando ao nosso exemplo, se encontrarmos a combinação de letras "qt" em 

um texto, podemos inferir que ela está relacionada a uma fórmula ou a um nome 

próprio. Nesse caso, a omissão da letra "t" após o "q" seria mais prejudicial para a 

compreensão do texto do que a omissão da letra "u" após o "q". 

Por fim, desejamos quantificar o que cada variável adiciona ao total de 

informação ganho. A fórmula nos mostra que em uma mensagem, por exemplo, com 

n letras, computamos a probabilidade de cada letra pi e desejamos descobrir o total 

de conteúdo informativo na mensagem como um todo H(p1, p2,... pn), conforme 

ilustrado no Gráfico 9.     

Gráfico 8: Relação entre entropia e informação, em uma escolha binária a informação é máxima 
quando a probabilidade para cada escolha é de 1/2 . Fonte: elaboração do autor. 

Gráfico 9: O gráfico ilustra a propriedade aditiva do conteúdo de informação. O conteúdo de informação 
aumenta à medida que o mais dados são recebidos, cada um acrescentando inversamente à 
probabilidade de sua ocorrência, onde p1<p2<...<pn. Fonte: elaboração do autor. 
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3.3 Máquinas Inteligentes: Turing 

A máquina de Turing (TM) é um modelo teórico de computação e cálculo 

mecânico introduzido pelo matemático britânico Alan Turing (1912 – 1954) em 

1936. Turing propôs esse modelo como um experimento mental sobre os limites da 

computação. Embora não seja uma máquina física, é um modelo matemático que 

captura os elementos essenciais da computação (TURING, 1936).  

Uma TM pode ser pensada como uma fita de memória infinita dividida em células, 

cada uma capaz de armazenar um símbolo. Essa fita é manipulada por um 

dispositivo ou cabeçote que pode ler e escrever símbolos na fita e mover a fita para 

a esquerda ou para a direita, uma célula de cada vez8 (Tabela 1). 

Tabela 1: Operações de uma TM. Fonte: elaboração do autor. 

Componente Descrição 
Fita A fita é de comprimento infinito e dividida em células. Cada célula 

pode conter um símbolo ou ficar em branco. 

Cabeçote de Leitura e 
Escrita 

O cabeçote move-se ao longo da fita e pode ler o símbolo na célula em 
que se encontra. Ele também pode escrever um símbolo na célula ou 
apagar o símbolo nessa célula. 

Registro de Estado O registro de estado armazena o estado da máquina de Turing, que 
determina a operação a ser realizada (como leitura, escrita, 
movimento do cabeçote ou interrupção da operação). 

Tabela de Instruções Esta é essencialmente o 'programa' da máquina de Turing. Ela diz à 
máquina o que fazer com base no estado atual e no símbolo sendo 
lido. As instruções incluem escrever um símbolo, mover o cabeçote 
(para a esquerda ou para a direita) e fazer a transição para um novo 
estado. 

 

Suponha que desejamos uma TM que incremente um número binário em 1. 

Nossa máquina precisa lidar com números binários, portanto, ela usará dois 

símbolos, '0' e '1', além de um símbolo em branco para representar o final do 

conteúdo de entrada (Tabela 2). 

  

 
8 Um exemplo da implementação do algoritmo busy beaver pode ser encontrado em (KOVALSKI, 
2021). 
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Tabela 2: Tabela de instruções para adição binária, equivalente ao que hoje chamaríamos de um 
programa. Fonte: elaboração do autor. 

Current 
State 

Symbol 
Read 

Symbol to  
Write 

Move 
Direction 

Next  
State 

Start 1 0 Right Carry 

Start 0 1 N/A Halt 

Start Blank 1 N/A Halt 

Carry 1 0 Right Carry 

Carry 0 1 N/A Halt 

Carry Blank 1 N/A Halt 

 

Tomando o número binário 1011, equivalente ao decimal 11, por exemplo9, 

o escrevemos na fita da direita para a esquerda, isto é, em ordem invertida, de tal 

forma que o dígito menos significativo está na primeira posição da fita. Então, o 

cabeçote inicia a leitura da fita, e, seguindo a descrição da tabela (Tabela 3), realiza, 

passo a passo, as operações até atingir o estado de parada (halt state). Neste 

momento o resultado deve estar impresso na fita, lendo de trás para frente, 1100, 

equivalente a 12 decimal (Figura 3).  

 
9 Código para este exemplo disponível no Apêndice A. 

Figura 3: Exemplo de operações de realizadas por uma TM ao incrementar o número binário 1011 
em uma unidade. Fonte: elaboração do autor. 
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Com isto Turing pretendia estabelecer uma definição precisa do conceito de 

computação de forma que todas as operações realizadas na matemática poderiam 

sem descritas como uma série de operações simples, tais quais a da TM.  

Seu próximo passo, portanto, foi imaginar uma máquina que pudesse emular 

outras, isto é, uma máquina que tomasse além dos dados, também a tabela de 

operações através da fita. A primeira parte da fita conteria uma descrição da TM a 

ser emulada (o conjunto de estados e regras de transição), e a segunda parte da fita 

contém as entradas a serem processadas. A isto chamou de máquina computacional 

universal, que ficou conhecido como Máquina de Turing Universal (UTM).  

Turing buscava uma forma de abordar um problema que estava gerando 

bastante confusão na matemática do início do século XX: o problema da 

autorreferência. Um exemplo disto é o paradoxo do mentiroso (BEALL, GLANZBERG, 

et al., 2020), que já era conhecido desde a Grécia antiga, e pode ser sumarizado pela 

sentença: 

Esta proposição é falsa. 

Neste caso, se a afirmação é falsa, seu valor lógico é verdadeiro. Porém se for 

verdadeira, tem valor lógico falso.  Este tipo de problema aparece com força na 

matemática a partir da comunicação entre o famoso matemático e lógico alemão 

Gottlob Frege (1848 – 1925) e o então jovem filósofo britânico Bertrand Russel 

(1872 – 1970), no qual este apresentou o que ficou conhecido como Paradoxo de 

Russel (DAVIS, 2001), que pode ser formulado da seguinte maneira: 

Seja Z o conjunto de todos os conjuntos que não contém a si mesmos. 

    |Z x x x   

Pergunta: A está contido em A? 

Se este conjunto contém a si mesmo, então, por definição, não deveria. E se 

não, então, por definição, deveria. Em outras palavras, usando a ilustração do 

barbeiro (IRVINE, DEUTSCH, 2021): 

Suponha que exista uma cidade com um barbeiro que faz a barba de todos e 

somente daqueles homens que não fazem a própria barba. Quem faz a barba do 

barbeiro?  

Se ele fizer a própria barba, então ele não deveria fazer (pois ele só faz a barba 

dos homens que não fazem a própria barba), e se ele não fizer a própria barba, então 
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ele deveria fazer (pois ele faz a barba de todos os homens que não fazem a própria 

barba). Russell utilizou esse paradoxo para ilustrar a inconsistência da teoria 

ingênua dos conjuntos, que permite que qualquer coleção definível seja considerada 

um conjunto. De acordo com a teoria ingênua dos conjuntos, qualquer condição 

(propriedade definível) deveria determinar um conjunto de coisas que satisfazem 

essa condição. O Paradoxo do Barbeiro demonstra que essa suposição leva a uma 

contradição. 

Alan Turing procurava demonstrar que todo sistema matemático baseado em 

regras está sujeito a contradições, e ele usou o conceito de UTM para alcançar esse 

objetivo. A UTM consiste em uma tabela de descrição, que chamaremos de tabela 

operacional, que recebe como entrada outra tabela de descrição, denominada aqui 

de tabela objeto, e os dados a serem operados. A função da UTM é fornecer como 

saída uma resposta do tipo verdadeiro ou falso, isto é, um problema de decisão. 

A resposta será "verdadeiro" se a tabela objeto implementar uma série de 

operações que eventualmente chegam ao fim (halt) quando executadas. Por outro 

lado, se a tabela objeto executar indefinidamente, como em um loop repetindo as 

mesmas operações ciclicamente, a resposta será "falso". A UTM toma, então, essa 

resposta e executa o oposto do que a tabela objeto faria: se a resposta for 

"verdadeiro", a tabela operacional entra em um loop, e se a resposta for que o 

programa objeto entra em um loop, a tabela operacional para. Usando o argumento 

Define Halt(P, I) 
// This is a hypothetical procedure that determines if program P 
// halts on input I. We don't know how to implement this, 
// and Turing says we can't 
// For the purposes of this illustration, assume it correctly 
// returns 'true' if the program halts and 'false' otherwise. 

End Define 
 
Define Test(P, I) 
    If Halt(P, I) Then 
        While True Do 
            // Do nothing, loop forever 
        End While 
    Else 
        Return 
        // Halt 
    End If 
End Define 
Test(Test,Test) 
 

Quadro 3: Implementação em pseudocódigo do que seria um programa que avalia se o programa P com 
a entrada I termina ou não. Ao final o programa toma a si mesmo como objeto. Fonte: Elaboração do 
autor. 
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por absurdo, Turing demonstra que tal tabela operacional não pode existir pois, ao 

submeter ela como sua própria tabela objeto, se tal tabela chega ao estado de halt, 

ela entra em loop, mas se ela entra em loop, então deve parar. Uma contradição 

(Quadro 3).  

O Problema de Parada, ou Halting Problem, revela uma característica 

importante sobre a natureza da matemática e da computação: nem todas as 

perguntas ou problemas que podem ser claramente definidos podem ser 

definitivamente respondidos ou resolvidos por meio de um algoritmo mecânico, 

independentemente de quão sofisticado esse algoritmo seja. Antes da formalização 

do Problema de Parada, acreditava-se que para cada problema matemático bem-

definido existia um algoritmo que poderia decidir a resposta. Existem, porém, 

problemas bem-definidos, como "esse programa vai parar com essa entrada?", para 

os quais um algoritmo que possa decidir a resposta em todos os casos não pode ser 

criado. 

O Problema de Parada tem relações com os Teoremas da Incompletude de 

Gödel, os quais afirmam que em qualquer sistema matemático formal consistente 

capaz de expressar certas expressões aritméticas, haverá proposições verdadeiras 

que não podem ser provadas dentro desse sistema10. No caso do Problema de Parada, 

a pergunta indecidível é se um determinado programa para ou não. 

Outra implicação importante do Problema de Parada é que ele demonstra que 

até mesmo sistemas determinísticos, como máquinas de Turing ou programas de 

computador, podem exibir um comportamento intrinsecamente imprevisível. Essa 

imprevisibilidade não é causada por aleatoriedade ou caos, mas sim pela estrutura 

lógica da computação em si. Isso tem implicações profundas para a compreensão de 

sistemas complexos em matemática e ciência. Além disso, o Problema de Parada tem 

relevância na teoria da complexidade computacional. Ele mostra que existem 

problemas para os quais não podemos antecipar os recursos computacionais 

necessários para resolvê-los. Isso levou ao desenvolvimento da teoria da NP-

completude, que classifica uma grande classe de problemas como sendo 

computacionalmente intratáveis.  

 
10 Esta maneira de descrever é bastante  genérica e, portanto, pouco acurada, porém não é a proposta 
aqui investigar o escopo de validade do primeiro teorema de incompletude, apenas apontar que os 
resultados obtidos por Turing são equivalente aos de Gödel(HOFSTADTER, 1999). 
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4 TEORIA ALGORÍTMICA DA INFORMAÇÃO 

Pode-se dizer, portanto, que aquele que age 
de forma perfeita é como um excelente 
Geômetra que sabe como encontrar a melhor 
solução para um problema; como um bom 
arquiteto que utiliza sua localização e os 
recursos destinados à construção da 
maneira mais vantajosa, não deixando nada 
que seja distoante ou que não exiba a beleza 
de que é capaz; como um bom proprietário 
que utiliza sua propriedade de forma a não 
deixar nada inculto ou estéril; como um 
engenheiro habilidoso que produz de 
maneira menos difícil possível; e como um 
autor inteligente que condensa a maior 
quantidade de realidade no menor espaço 
possível. 

Leibniz 
 

A Teoria da Informação Algorítmica (Algorithmic Information Theory – AIT), 

um dos referenciais teóricos para o desenvolvimento de aprendizado de máquina 

(Machine Learning) e predição, deve seu desenvolvimento às contribuições de 

pioneiros como Ray Solomonoff (1926 – 2009), Andrey Kolmogorov (1903 – 1987) 

e Gregory Chaitin11 (nascido em 1947).  

Nos anos sessentas do século passado, Solomonoff introduziu a o que ficou 

conhecido como Indução de Solomonoff (SOLOMONOFF, 1964a, b), um modelo 

teórico que ganhou reconhecimento como uma abordagem ideal para a predição, 

embora sua aplicação computacional seja inviável. Kolmogorov e Chaitin, com seus 

trabalhos independentes, mas relacionados, adicionaram elementos significativos: 

Kolmogorov introduziu uma medida de complexidade, a qual ficou conhecida como 

Complexidade de Kolmogorov (Kolmogorov Complexity – KC), que quantifica os 

recursos computacionais necessários para especificar um objeto, como uma 

sequência de dados. Chaitin estendeu ainda mais essas ideias, contribuindo para a 

compreensão da aleatoriedade inerente e da incomputabilidade, associada à KC, 

com o conceito do número ômega. 

 
11 Professor visitante estrangeiro da Universidade Federal do Rio de Janeiro – UFRJ por três vezes, 
para o programa de pós-graduação em História das Ciências e das Técnicas e Epistemologia – HCTE.  
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Apesar da inerente intractabilidade computacional, essas teorias moldaram 

extensivamente a maneira como compreendemos e concebemos algoritmos de 

aproximação práticos para aprendizado de máquina e predição. Este capítulo 

apresenta uma revisão teórica abrangente da AIT com foco na Indução de 

Solomonoff, discutindo seus fundamentos teóricos, implicações e limitações. 

Também exploramos as contribuições de Kolmogorov e Chaitin para esse domínio, 

refletindo sobre como seu trabalho enriqueceu o panorama da Ciência da 

Computação teórica. 

4.1 Problema da indução em Solomonoff  

A Indução de Solomonoff oferece uma formalização matematicamente rigorosa 

e computacional da epistemologia bayesiana, apresentando um modelo teórico de 

referência para a predição(SOLOMONOFF, 1964a, b). Embora a inviabilidade 

computacional do método de Solomonoff impossibilite sua aplicação direta na 

prática, ele serve como um ponto de referência fundamental para a predição, 

aprendizado de máquina e inteligência artificial, estabelecendo uma métrica que 

pode ser aplicável ao desenvolvimento de algoritmos de aproximação mais 

eficientes na prática. A ideia básica da Indução de Solomonoff é que, ao prever o 

futuro com base no passado, deve-se considerar todas as possíveis hipóteses que 

podem explicar o que já se sabe.  

O método de Solomonoff segue o paradigma bayesiano, enxergando a tarefa de 

predição como um exercício de inferência bayesiana(SHEN, 1999, VITANYI, 2010). 

Partindo de dados passados, o método formula todas as possíveis explicações e 

atribui probabilidades a priori a essas hipóteses. O Teorema de Bayes é um teorema 

fundamental na teoria da probabilidade e estatística que descreve como atualizar as 

probabilidades das hipóteses ao receber evidências. Ela recebe esse nome em 

homenagem a Thomas Bayes (1701-1761), que foi o responsável pela primeira 

formulação matemática desse problema. 

Assim, em um problema de inferência indutiva, o objetivo é determinar qual ou 

quais hipóteses, de um conjunto de hipóteses H=h1,h2,..., são as mais prováveis de 

serem responsáveis por um conjunto de dados observados D=x1,x2,.... Nesse contexto, 

o Teorema de Bayes, oferece uma formulação para esse problema. 
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Através da aplicação da equação (Eq. 6), novas evidências atualizam a 

probabilidade de um evento a partir do conhecimento a priori (ou a crença inicial na 

ocorrência de um evento). Assim, uma limitação para o uso do Teorema de Bayes 

vem justamente de não se conhecer as probabilidades a priori, isto é, antes de se 

obter qualquer dado a respeito do problema em mãos.  

( | ) ( )
( | )

( )

P D h P h
P h D

P D


 
Eq. 6: Teorema ou Regra de Bayes. Adaptado de (THRUN, BAXTER, et al., 1997) 

Onde,  

 ( | )P h D  é a probabilidade posterior, representando a probabilidade da 

hipótese h  ser verdadeira dado o conjunto de dados D . 

 ( | )P D h  representa a probabilidade de observar o conjunto de dados D  

assumindo que a hipótese h  seja verdadeira. 

 ( )P h  é a probabilidade a priori, representando a crença inicial na hipótese $h$ 

antes de observar os dados. 

 ( )P D  representa a probabilidade total de observar o conjunto de dados D . 

Esse processo é comumente percebido como subjetivo, pois reflete as crenças ou 

suposições iniciais de cada indivíduo. No entanto, a busca por uma abordagem mais 

objetiva e fundamentada teoricamente na determinação dessas probabilidades a 

priori levou ao desenvolvimento da AIT. Para tanto, Solomonoff estabeleceu a 

relação com o trabalho de Turing, propondo que um programa com menor extensão, 

ou seja, um conjunto mais compacto de operações, teria uma maior probabilidade 

de explicar um determinado fenômeno. Em outras palavras, um programa de 

computador que produz os dados observados como saída ao ser executado em uma 

máquina de Turing universal. 

A probabilidade a priori de uma hipótese é inversamente proporcional à sua 

complexidade, sendo a simplicidade associada a uma maior probabilidade. Esse viés 

em direção à simplicidade surge dos princípios da AIT, em que a complexidade de 

uma hipótese corresponde ao comprimento do menor programa de máquina de 

Turing capaz de reproduzir os dados observados. (HUTTER, 2009). 

Ao dar mais peso a hipóteses mais simples, o método de Solomonoff incorpora o 

espírito da Navalha de Ockham. A simplicidade de uma hipótese corresponde ao 



55 
 

comprimento do programa mais curto: quanto mais curto o programa, mais simples 

a hipótese.  

A Navalha de Ockham é um princípio filosófico nomeado em homenagem a 

Guilherme de Ockham (1285 – 1349 EC), lógico e frade franciscano. Ele postula que, 

diante de um conjunto de hipóteses concorrentes que explicam suficientemente os 

fenômenos observados, a mais simples deve ser selecionada. O termo "mais simples" 

geralmente se refere à hipótese com menos pressuposições. No contexto de uma 

distribuição a priori sobre hipóteses, isso implica em atribuir uma probabilidade a 

priori mais alta às hipóteses mais simples e uma probabilidade decrescente à 

medida que as hipóteses se tornam mais complexas. Essa abordagem reflete a 

preferência por soluções mais simples e parcimoniosas, ou, talvez, mais elegantes 

(MARKS, CHAITIN, 2021). 

Uma vez que um método tenha sido estabelecido para se classificar as hipóteses 

em termos de probabilidade de explicar um fenômeno, é necessário criar uma lista 

contendo todas as possíveis hipóteses capazes de explicar os dados observados. 

Esse procedimento está em consonância com um princípio filosófico atribuído a 

Epicuro (342? AEC - 270 AEC), que preconiza a retenção de todas as hipóteses 

consistentes com os dados. A fim de evitar o descarte completo de hipóteses 

consistentes, é fundamental atribuir a cada uma delas uma probabilidade a priori 

que não seja nula. Na notação da Regra de Bayes, isso é expresso como : ( ) 0h P h   , 

todas as hipóteses h cuja probabilidade a priori de h seja maior que zero serão 

mantidas. 

Esse princípio está alinhado com a prática científica de manter a mente aberta e 

revisar crenças à luz de novas evidências. Ele previne o risco de descartar hipóteses 

verdadeiras que, à primeira vista, podem parecer implausíveis ou que ainda não 

possuem evidências substanciais para sustentá-las. A implicação desse princípio 

filosófico na prática é que mesmo hipóteses que pareçam altamente complexas ou 

improváveis com base nos dados atuais ainda são mantidas em consideração, 

embora com baixas probabilidades. À medida que mais dados são observados, essas 

probabilidades são atualizadas. Assim, se dados futuros começarem a favorecer uma 

hipótese anteriormente improvável, sua probabilidade poderá aumentar de acordo. 

Como ilustração, considere um cenário em que um indivíduo interage com uma 

plataforma de mídia social. À medida que o usuário se engaja com a plataforma ao 
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longo do tempo, ele começa a observar um padrão particular em seu feed: o 

algoritmo parece servir conteúdo em uma sequência consistente – primeiro, uma 

postagem de um amigo próximo, depois uma postagem de um grupo que ele segue 

e, finalmente, um anúncio. Esse padrão discernido informa a expectativa do usuário 

sobre que tipo de postagem ele encontrará em seguida ao rolar o feed. Isso é 

indicativo de uma forma de raciocínio indutivo, em que um padrão observável é 

generalizado para prever instâncias futuras. Nesse cenário, o usuário espera 

encontrar postagens na mesma sequência – amigo, grupo, anúncio - à medida que 

continua a interagir com a plataforma. 

No entanto, suponha que haja uma alteração repentina e não anunciada no 

algoritmo da plataforma. Consequentemente, a sequência de postagens muda para 

– amigo, amigo, anúncio, grupo. Essa mudança abrupta interrompe o padrão 

previamente discernido, resultando na expectativa do usuário estar incorreta. 

Nesse contexto, a Indução de Solomonoff apresenta um modelo mais sofisticado 

para prever a próxima postagem no feed. Ela assume um a priori universal e calcula 

a probabilidade posterior sobre todas as hipóteses ou padrões possíveis que podem 

descrever a sequência de postagens. Embora atribua probabilidades mais altas a 

padrões mais simples - em consonância com o princípio da navalha de Ockham - ela 

ainda considera todos os padrões dentro do espaço de hipóteses. No caso do feed de 

notícias alterado do usuário, a Indução de Solomonoff provavelmente iria prever 

que a próxima postagem seria de um grupo, conforme o padrão observado com mais 

frequência. No entanto, também consideraria a possibilidade de a postagem ser um 

anúncio ou até mesmo de outro amigo, atribuindo essas possibilidades com 

probabilidades menores. 

A limitação fundamental para a direta aplicação desta abordagem se dá por ela 

requer considerar todas as possíveis hipóteses, o que é computacionalmente 

inviável. Outra questão é que ela requer atribuir probabilidades às hipóteses com 

base em sua complexidade, mas a complexidade de uma hipótese pode ser 

incomputável devido ao Problema de Parada - nem sempre é possível determinar 

quanto tempo um programa de computador levará para parar e, portanto, não é 

possível determinar sempre a complexidade de uma hipótese. 

Apesar dessas limitações, a Indução de Solomonoff apresenta semelhanças com 

o campo da criptografia, especialmente no contexto da compressão de dados. 
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Quando os dados são reduzidos à sua representação mais simples, correspondente 

ao programa mais curto capaz de gerar esses dados, muitas vezes eles se tornam 

ininteligíveis sem se executar o programa para reverter o processo de compressão. 

Isso se assemelha à ofuscação de informações na criptografia, em que os dados 

permanecem ininteligíveis sem a chave de desencriptação apropriada. No entanto, 

no contexto da AIT – a teoria fundamental por trás da Indução de Solomonoff – essas 

analogias criptográficas surgem não de uma intenção explícita de proteger os dados, 

mas sim do processo intrínseco de compressão de dados. 

Para elucidar os conceitos de complexidade e aleatoriedade dentro desse 

contexto, retomemos o exemplo da moeda do Capítulo 3. Considere a geração de 

uma sequência binária por meio de uma série de lançamentos de uma moeda justa. 

Façamos que um lançamento seja descrito como “0” quando o resultado for “cara” e 

“1” quando o resultado for “coroa”. Após um certo número n de lançamentos 

obteremos uma cadeia string de 1s e 0s com o comprimento n. Logo, a probabilidade 

de uma string específica é dado por 2 n . Entretanto, uma sequência composta 

apenas por 1s possui um padrão discernível, o que a distingue da maioria das outras 

sequências que pareceriam aleatórias e indistinguíveis. Intuitivamente, parece mais 

provável que um processo determinístico de certa simplicidade, em vez de um 

processo aleatório, tenha produzido tal padrão.  

Em conclusão, a Indução de Solomonoff oferece um quadro probabilístico 

abrangente que equilibra simplicidade e complexidade na predição de sequências. 

Embora limitações computacionais e teóricas dificultem sua aplicação direta, seus 

princípios continuam a informar e moldar nossa compreensão do reconhecimento 

de padrões, compressão de dados e complexidade no campo da teoria da informação. 

Ao elucidar as conexões entre aleatoriedade e complexidade, a Indução de 

Solomonoff oferece uma compreensão profunda sobre a natureza dos dados, das 

previsões e da busca pela simplicidade no vasto panorama de hipóteses potenciais. 
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4.2 Complexidade de Kolmogorov 

A Complexidade de Kolmogorov (KC) é uma ferramenta teórica abrangente com 

diversas aplicações em diferentes campos, como ciência da computação, física, 

estatística e ciência cognitiva. Ela desempenha um papel fundamental em discussões 

sobre informação, aleatoriedade e complexidade. Essa medida oferece uma maneira 

de quantificar a complexidade intrínseca de uma sequência de dados, medindo o 

tamanho do programa mais curto que pode produzir essa sequência em uma UTM. 

Com base nessa definição, a KC nos permite explorar a natureza fundamental da 

informação, examinando a existência de padrões, estruturas ou regularidades em 

uma sequência de dados. Essa ferramenta tem sido amplamente utilizada para 

investigar questões em áreas como a compressão de dados, a teoria da informação, 

a criptografia, a aprendizagem de máquina e a teoria da complexidade 

computacional.  

Vamos tomar como exemplo uma construção simples de Lego (Figura 5), como 

uma torre feita de quatro blocos de cores uniformes empilhados. O conjunto de 

instruções necessário para replicar essa construção seria conciso e direto, indicando 

algo como: empilhe verticalmente quatro blocos vermelhos. Nesse cenário, a KC da 

torre de Lego é baixa, refletindo sua simplicidade. À medida que a complexidade da 

Figura 4: Imagem de uma torre de legos com padrão mais complexo de cores gerado através da 
tecnologia Stable Diffusion pelo prompt: a lego tower of a few blocks of alternating colors. 
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construção de Lego aumenta, como uma torre com um padrão de cores alternadas, 

a KC também aumenta. As instruções de replicação se tornam mais detalhadas, 

possivelmente indicando: Comece com um bloco vermelho, depois empilhe um 

bloco azul em cima, seguido por outro bloco vermelho e, por fim, termine com um 

bloco azul. 

No caso de uma construção completamente aleatória, onde não há um padrão ou 

regra discernível que governe a disposição dos blocos de Lego, a KC atinge seu 

máximo. As instruções precisariam especificar a posição, orientação e cor de cada 

bloco individualmente. Por exemplo: Coloque um bloco azul deitado, depois coloque 

um bloco vermelho em pé à esquerda, um bloco verde deitado no centro e um bloco 

amarelo em pé à direita. Assim, por meio dessa analogia, fica evidente que a KC de 

um objeto é essencialmente uma medida de sua complexidade estrutural. Quanto 

mais complexo ou aleatório o objeto, mais longas serão as instruções necessárias 

para sua replicação (CHAITIN, 1974) e, portanto, maior será sua KC.  

Essa medida, portanto, representa a quantidade de informações necessárias 

para descrever uma sequência de forma completa e precisa. Formalmente, a KC de 

uma sequência x, denotada por ( )K x , é definida como o comprimento do programa 

binário mais curto p possível que, quando executado em uma UTM U, produz a 

sequência x como saída e, em seguida, termina: 

: ( )( ) | |p U p xK x min p , 

onde | |p  é o comprimento de p e a minimização é feita sobre todos os programas 

binários p que geram a sequência x quando executados em U. 

Surge dessa maneira uma conexão com a compressão de dados pois, se 

pudéssemos calcular a KC para qualquer conjunto de dados, seríamos capazes de 

identificar o programa mais curto para reproduzir esses dados. Isso permitiria a 

compressão ótima dos dados, encontrando a sequência binária mais curta que 

poderia ser utilizada para recriar os dados originais. Uma sequência é considerada 

incompressível se não tiver uma descrição mais curta do que ela mesma. Se uma 

sequência for aleatória (sem nenhum padrão discernível), sua KC é 

aproximadamente equivalente ao seu comprimento. Para uma sequência x, isso 

implica: 

| ( ) |=K x x , se x for incompressível.  
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No entanto, é importante ressaltar que não podemos determinar a KC de uma 

sequência arbitrária por meio de um algoritmo universal. Essa impossibilidade 

deriva diretamente Problema de Parada, que afirma que não existe uma solução 

algorítmica capaz de prever, de forma geral, se um programa irá terminar sua 

execução ou não. Portanto, encontrar o programa mais curto que reproduz qualquer 

conjunto de dados de maneira eficiente é uma tarefa não computável. Formalmente, 

não existe um programa H tal que para todas as sequências x, ( ) ( )H x K x . 

4.3 Descrição de Comprimento Mínimo 

A origem do princípio da Descrição de Comprimento Mínimo (MDL) tem origem 

no trabalho seminal de Jorma Rissanen (1932 – 2020), uma figura influente no 

campo da teoria da informação e estatística. Em seu artigo de 1978, Modeling by 

shortest data description, Rissanen introduziu o princípio de que o modelo mais 

adequado para um determinado conjunto de dados é aquele que fornece a descrição 

mais curta dos dados (RISSANEN, 1978). Essa perspectiva ofereceu um critério 

quantificável que facilita a seleção do modelo mais adequado para qualquer 

conjunto de dados, abrindo espaço para avanços subsequentes em compressão de 

dados, reconhecimento de padrões e modelagem estatística.  

O MDL idealizado, por sua vez, é um descendente direto da teoria da inferência 

indutiva de Ray Solomonoff, que propôs que o modelo mais eficaz para um conjunto 

de dados específico é aquele representado pelo programa mais curto que pode 

reproduzir o conjunto de dados quando executado em uma UTM (SOLOMONOFF, 

1964b, a). O uso do termo “idealizado”, reflete que, em geral, chegar a este programa 

é um procedimento incomputável. No entanto, é crucial notar que, enquanto a teoria 

de Solomonoff está focada em encontrar o programa mais curto possível que 

reproduza os dados, o objetivo principal do princípio MDL é um pouco diferente. Ele 

busca o modelo que minimiza o comprimento total da descrição, que inclui tanto a 

complexidade do modelo em si quanto o comprimento da descrição dos dados 

quando codificados usando esse modelo. Portanto, embora o princípio MDL 

idealizado e a teoria de Solomonoff se originem do campo da Teoria da Informação 
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Algorítmica e compartilhem semelhanças, eles abordam aspectos ligeiramente 

diferentes da descrição de dados(POLAND, HUTTER, 2005). 

Incorporado no princípio MDL está um importante compromisso entre a 

complexidade do modelo e seu poder explicativo sobre os dados. Isso pode ser 

exemplificado com um conjunto de dados simples que compreende as notas dos 

alunos e as horas que eles estudam por semana. Embora um polinômio de grau 

superior possa se ajustar a cada ponto de dados com precisão, ele aumenta a 

complexidade do modelo. Um modelo de regressão linear mais simples pode não 

levar em conta todos os pontos de dados com precisão, mas provavelmente terá um 

comprimento de descrição geral menor uma vez que os erros são incluídos. 

Portanto, de acordo com o MDL, o modelo mais simples pode ser uma escolha 

preferível evidenciando o equilíbrio necessário entre complexidade e precisão. 

O princípio MDL e sua busca por simplicidade também têm ressonâncias com o 

conceito de KC. Sob esta ótica, conjuntos de dados simples têm um comprimento de 

descrição mais curto e, portanto, a KC é menor, enquanto conjuntos de dados 

complexos ou aleatórios, que resistem à compressão, têm uma KC maior ou igual ao 

comprimento dos próprios dados. O objetivo de minimizar o comprimento da 

descrição, portanto, se alinha com a redução da KC (POLAND, HUTTER, 2005). 

No cerne do princípio MDL está a formalização da Navalha de Ockham, 

afirmando que a explicação ou modelo mais simples, que faz as menores suposições, 

é frequentemente o melhor (STERKENBURG, 2016). Ele estimula o uso de modelos 

simples que podem descrever adequadamente os dados e a seleção de 

classificadores mais simples em detrimento dos mais complexos. Isso visa identificar 

a representação mais reduzida e essencial de todos os membros de uma categoria, 

com as variações entre os padrões individuais consideradas como ruído. 

Simplificando adequadamente, esse ruído pode ser reduzido, e o sinal fundamental 

pode ser retido. 

A aplicação prática do princípio MDL oferece duas metodologias distintas de 

previsão e tomada de decisão: um método seguro e um método arriscado. Um 

modelo sob o método seguro dá uma impressão precisa do erro de previsão para 

dados futuros, mesmo que o modelo simplifique o processo subjacente. Em 

contraste, o método arriscado não oferece essa garantia, mas pode fornecer 

resultados úteis.  
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Para ilustrar essas metodologias, considere o domínio da previsão do tempo. 

Modelos categorizados como seguros objetivam a previsão de padrões 

meteorológicos médios, mantendo um alto grau de precisão a longo prazo, mesmo 

quando o processo subjacente é simplificado. Por outro lado, os modelos arriscados 

tentam prever condições climáticas diárias específicas, oferecendo detalhes valiosos 

para situações particulares. Contudo, esses últimos não proporcionam a garantia de 

prever com precisão os eventos futuros. Você poderá acabar carregando o dia todo 

um guarda-chuvas sem que de fato a chuva ocorra. 

Em certas áreas, o método seguro é preferível, por exemplo, um médico ao 

diagnosticar um paciente opta por um diagnóstico que se encaixa estatisticamente 

nos sintomas, mesmo que isso simplifique a complexidade da condição real do 

paciente. Esta abordagem visa minimizar o risco de danos graves por meio de um 

diagnóstico errado, mas pode falhar em descobrir uma doença mais rara. Por outro 

lado, um trader de ações pode favorecer o método arriscado: pode escolher um 

modelo que prevê movimentos diários de ações, embora com uma chance maior de 

erros, em vez de um que prevê com segurança as tendências de longo prazo. Aqui, o 

potencial de um lucro substancial pode superar o risco das imprecisões diárias. 

A interação entre o princípio MDL e a probabilidade, quando examinada através 

da lente da codificação da probabilidade, apresenta uma perspectiva original. Os 

métodos estatísticos tradicionais geralmente dependem das interpretações da 

probabilidade como a frequência de ocorrência de um evento (interpretação 

frequentista) ou a força de crença sobre um evento (interpretação bayesiana). Por 

exemplo, em uma análise frequentista, um modelo pode ser escolhido com base na 

frequência com que um determinado conjunto de dados ou padrão é observado em 

uma grande amostra. Em uma análise bayesiana, a escolha do modelo pode ser 

orientada pelo grau de crença ou evidência que apoia uma determinada 

hipótese(HUTTER, 2003). 

Por outro lado, o princípio MDL se concentra no conteúdo de informação de um 

conjunto de dados. Em vez de se preocupar com a frequência de ocorrência ou 

crenças sobre um evento, o princípio MDL busca o modelo que fornece a descrição 

mais sucinta do conjunto de dados. Este modelo é visto como aquele que melhor 

representa os dados. 
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Por exemplo, considere um conjunto de dados que representa a precipitação 

anual em uma região. Uma abordagem frequentista tradicional pode escolher um 

modelo com base na frequência com que uma determinada quantidade de chuva é 

observada, enquanto uma abordagem bayesiana poderia selecionar um modelo 

baseado em estudos meteorológicos prévios sobre os padrões de chuva. Em 

contraste, o princípio MDL visaria encontrar um modelo que oferece a descrição 

mais sucinta ou compacta dos dados de chuva, independentemente da frequência de 

quantidades específicas de chuva ou crenças prévias. 

Esta ênfase no comprimento da descrição desloca o foco da probabilidade como 

uma propriedade inerente do sistema ou como uma crença subjetiva, e em vez disso, 

enquadra a probabilidade em termos de codificação de informação. Isso significa 

que eventos que são comuns – e, portanto, mais previsíveis – podem ser 

representados por códigos mais curtos, enquanto eventos mais raros exigirão 

códigos mais longos 

Considere o exemplo de uma equação física, que pode ser vista como um modelo 

que descreve de forma concisa um conjunto de dados, ou seja, o comportamento 

observado de um sistema. A bem conhecida lei da gravitação universal de Newton, 

1 2
2

m m
F G

r
  

serve como um exemplo de tal modelo. Apesar de sua simplicidade, esta equação 

prevê com precisão uma ampla variedade de fenômenos, desde a anedótica maçã 

caindo no chão até a órbita da lua, servindo assim como um código eficiente. 

No entanto, quando se trata de fenômenos que são mais raros ou complexos, 

como o comportamento de partículas na mecânica quântica, as equações 

correspondentes se tornam substancialmente mais complexos. Este exemplo ilustra 

como o princípio do MDL se desvia dos métodos estatísticos convencionais, 

enfatizando o conteúdo de informação ou comprimento da descrição sobre a 

frequência de ocorrência ou crença. 

Ainda assim, mesmo a equação física mais compacta não captura tudo que é 

aleatório sobre o sistema. A aleatoriedade ou incerteza inerente ao sistema se 

manifesta como erro ou ruído na representação dos dados pelo modelo. De acordo 

com o princípio do MDL, esse erro contribui para o comprimento total da descrição 

do modelo e dos dados. 
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Em sua busca para construir modelos que minimizem o comprimento total da 

descrição, o princípio do MDL leva em conta tanto a complexidade do modelo quanto 

a capacidade do modelo de codificar os dados fornecidos. Esta abordagem preenche 

a lacuna entre a compressão de dados e a probabilidade, oferecendo um novo ponto 

de vista sobre a seleção de modelos e a análise de dados. Consequentemente, a 

melhor explicação dos dados é identificada como aquela que fornece a descrição 

mais concisa, não muito diferente das equações físicas mais elegantes e concisas. 

4.4 Número ômega 

Solomonoff descobriu um teorema (SOLOMONOFF, 1960) que afirma que entre 

todos os algoritmos capazes de decodificar strings a partir de suas descrições ou 

códigos, existe um que é ótimo. Este teorema nos assegura que, embora o valor 

absoluto da KC dependa da escolha da UTM, essa dependência é limitada por uma 

constante. Consequentemente, para cadeias de caracteres suficientemente longas, a 

escolha da máquina universal não é significativa – é por isso que podemos falar 

sobre a KC de uma cadeia de caracteres de forma absoluta, mesmo que tecnicamente 

dependa da escolha da máquina. Esse teorema foi descoberto independentemente 

por Kolmogorov e Chaitin (CHAITIN, 1975). 

O número ômega (ou número Ω), conceito que foi desenvolvido por Gregory 

Chaitin, é um número real que encapsula a probabilidade de um programa de 

computador gerado aleatoriamente terminar. Embora o conceito do número Ω 

pareça singular, na realidade existem infinitas variações deste e cada variante 

corresponde aos diferentes métodos pelos quais os programas de computador 

podem ser codificados. Como resultado, deve-se entender que a referência 

geralmente é feita a uma família de números Ω, e não apenas a uma única entidade. 

Além disso, a dependência de Ω do método de codificação do programa motiva o uso 

do termo construção de Chaitin ao discutir Ω de maneira independente da 

codificação. 

Cada instância do número Ω é um número real, entre 0 e 1, normal e 

transcendente, representando duas características-chave na teoria dos números. A 

normalidade implica que, na expansão infinita da representação decimal de Ω, cada 

dígito e combinação de dígitos aparecem com a mesma frequência, possuem a 
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mesma densidade. A transcendentalidade indica que o número não pode ser uma 

raiz de nenhuma equação polinomial não nula com coeficientes racionais. 

Cada UTM possui o seu número Ω: Se considerarmos o conjunto de todos os 

programas binários que param de executar quando rodados em uma máquina de 

Turing específica e os listarmos em ordem lexicográfica, o enésimo programa 

contribui com 2-n para Ω (KLEENE, 1988). Cabe destacar que cada número Ω, 

embora bem definido, é não computável, o que implica que não existe um algoritmo 

capaz de calcular seus dígitos exatamente. Essa não computabilidade é uma 

consequência direta do Problema de Parada. Isto é, tal como a KC, se fosse possível 

calcular o número Ω seria possível por consequência imediata resolver o Problema 

de Parada, mas este, sabemos, não ter solução: O enésimo dígito de Ω indica se o 

enésimo programa, na ordem lexicográfica, para ou não de executar, mas não há um 

padrão no comportamento de parada das máquinas de Turing.  

Em vista disso, decorre que cada número Ω exibe uma propriedade chamada 

aleatoriedade de Martin-Löf (DOTY, 2006). Per Erik Rutger Martin-Löf é um lógico e 

matemático sueco, nascido em 1942, que foi orientando de Kolmogorov.  

A aleatoriedade de Martin-Löf implica que nenhum algoritmo pode prever ou 

adivinhar confiavelmente os dígitos do número, ou, ao menos, não possui um 

desempenho melhor que um processo meramente aleatório. É importante enfatizar 

que isso não se deve a uma falta de precisão nos algoritmos, mas sim a uma 

propriedade intrínseca do próprio número, destacando, portanto, a complexidade 

inerente desses números e sua resistência à análise computacional. 

Ao compreendermos os limites fundamentais impostos pelos desafios 

computacionais e a natureza complexa e imprevisível da aleatoriedade, somos 

instigados a reavaliar nossas abordagens e a explorar novas perspectivas na busca 

por um entendimento mais abrangente da realidade. Nesse contexto, a AIT surge 

como uma ferramenta teórica que nos permite investigar e quantificar a 

complexidade dos sistemas de informação. Ao debruçarmo-nos sobre os enigmas da 

incomputabilidade, somos conduzidos a uma exploração acerca dos limites do 

conhecimento humano, desvelando uma visão mais refinada sobre a complexidade 

e aleatoriedade presentes no processamento de informações.  
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5 REFLEXÕES FINAIS 

Problemas incomputáveis, como o Problema de Parada, surgem quando não é 

possível encontrar um algoritmo universal que resolva todas as instâncias desses 

problemas. Essa característica ressalta a complexidade intrínseca de certas tarefas 

computacionais e impõe limites à resolução sistemática de problemas. Embora 

tenhamos a tendência de procurar por padrões em todas as áreas, não está claro se 

os padrões que observamos, que fundamentam nosso senso comum e o 

conhecimento científico, são uma ocorrência comum ou uma exceção. Ao dizer que 

uma sequência é considerada aleatória ou incompressível quando possui uma alta 

KC, estamos afirmando que ela não pode ser descrita de forma mais concisa ou 

comprimida. Essa noção de aleatoriedade sugere que dados verdadeiramente 

aleatórios não apresentam nenhum padrão ou estrutura discernível que possa ser 

explorado para reduzir o tamanho de sua descrição. Mais que uma limitação 

epistemológica, este fato pode apontar para uma problemática ontológica, o que 

dizer de um fenômeno cuja melhor descrição é, no final das contas, o próprio 

fenômeno? 

De fato, a constatação de que existem problemas incomputáveis e que a 

aleatoriedade genuína não apresenta padrões discerníveis levanta questões 

filosóficas e ontológicas fascinantes. Essas questões nos levam a refletir sobre a 

natureza da realidade e a compreensão que temos do universo. A existência de 

problemas incomputáveis implica que há limites fundamentais para nossa 

capacidade de compreender e prever certos aspectos do mundo. Isso exorciza o 

demônio de Laplace desafiando a visão determinística clássica, que sugeria que, em 

princípio, tudo pode ser conhecido e calculado. A complexidade e a aleatoriedade 

demonstram que há fenômenos e padrões que estão além do alcance da computação, 

o que nos leva a questionar se a realidade não seria, em si, intrinsecamente 

indeterminada ou imprevisível em certos aspectos. 

A aleatoriedade também nos faz refletir sobre a própria natureza do 

conhecimento e da informação. Se dados verdadeiramente aleatórios não 

apresentam padrões discerníveis, isso sugere que há um limite para nossa 

capacidade cognitiva em compreender plenamente o universo. Isso nos convida a 

repensar a relação entre a descrição da realidade e a própria realidade, 
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questionando se a melhor descrição da realidade é apenas uma aproximação 

limitada ou se a realidade em si é intrinsecamente complexa e indescritível em sua 

totalidade. 

O conceito de complexidade e AIT nos leva, também, a considerar como alguns 

sistemas de informação na natureza podem representar dados comprimidos e em 

como isso afeta nosso acesso a compreensão de fenômenos naturais. O DNA é um 

exemplo paradigmático: as informações codificadas nos pares de bases de 

nucleotídeos no DNA não ditam explicitamente como criar outro organismo. Em vez 

disso, estabelecem uma planta baixa, ou um conjunto de instruções, para processos 

biológicos. Nesse contexto, as relações entre os dados não são imediatamente 

aparentes, pois um gene não apenas codifica proteínas, acima disso, sua localização 

(ou locus) no DNA pode ter um efeito regulador na expressão de outros genes. Isso 

ilustra que o DNA não é um sistema simples de armazenamento unidimensional de 

dados. Em vez disso, é um sistema complexo e multidimensional, onde os dados 

(genes) estão interconectados, influenciando a expressão uns dos outros – uma 

manifestação da complexidade e teoria da informação na biologia. 

Richard Dawkins inicia um capítulo de seu livro, The Blind Watchmaker, com a 

frase “está chovendo DNA lá fora”, para se referir às sementes do salgueiro levadas 

pelo vento.  

A pluma de celulose, apesar de volumosa, é simplesmente um 
paraquedas a ser descartado. Toda a exibição, com o algodão, os 
amentilhos, a árvore em si, tem apenas um propósito: espalhar o DNA pelo 
campo. Não é qualquer DNA, mas sim o DNA cujos caracteres codificados 
formam instruções específicas para a construção de salgueiros que 
gerarão uma nova geração de sementes felpudas. Essas pequenas 
partículas fofas estão, literalmente, disseminando instruções para se 
reproduzirem. Estão presentes porque seus ancestrais tiveram sucesso 
em fazer o mesmo. Está chovendo instruções lá fora; está chovendo 
programas; está chovendo crescimento de árvores, dispersão de algodão, 
algoritmos. Isso não é uma metáfora, é a pura verdade. Não poderia ser 
mais claro se estivesse chovendo disquetes.(DAWKINS, 1985. p. 111) 

Os cérebros das entidades biológicas se desenvolveram para serem 

altamente sensíveis a padrões. Um mecanismo que algumas vezes leva a equívocos, 

é certo. Mas em geral tem permitido que a estratégia da inteligência prevaleça 

perante outras como a da velocidade, do tamanho, do veneno mais letal ou das 

garras ou dentes mais afiados na corrida evolutiva. O que não deve ser 

surpreendente, posto que proporciona meios mais eficientes de se atingir os 
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objetivos necessários para sobrevivência, como nota Richard Dawkins, em seu livro 

publicado originalmente em 1976, The Selfish Gene (2006):  

Máquinas de sobrevivência que podem simular o futuro [em suas 
mentes] estão um passo à frente das máquinas de sobrevivência que só 
podem aprender com base em tentativa e erro. O problema com a 
tentativa é que leva tempo e energia. O problema com o erro é que 
frequentemente é fatal. A simulação é mais segura e mais rápida. (p.59). 
Tradução nossa. 

De fato, um animal, digamos um pássaro, que reconhece padrões como a 

silhueta de uma fêmea será mais bem sucedido em promover seus genes para 

próxima geração. Mesmo que algumas vezes se confunda, por um momento, 

reconhecendo em uma folha ou uma rocha, sob certo ângulo, como se fosse o 

contorno de uma fêmea.  

No livro On Intelligence, Jeff Hawkins(2004), o argumento central é que a 

capacidade de previsão é o elemento fundamental da cognição. Ele propõe que o 

cérebro humano funciona como um sistema de predição, constantemente fazendo 

estimativas e gerando modelos internos do mundo para antecipar eventos futuros. 

Essa abordagem difere da visão tradicional de que o cérebro é apenas um 

processador de informações estáticas. Hawkins destaca que a predição é essencial 

para a percepção, o planejamento e a tomada de decisões, permitindo que os seres 

humanos se adaptem e ajam de forma eficaz em seu ambiente. 

Nesta linha teórica, o sistema nervoso extrai características do ambiente, 

seleciona aspectos relevantes, os analisa e oferece, para tomada de decisão, um 

número limitado de opções. E é necessário que assim o seja, a realidade, afinal, 

oferece uma enormidade de informações que nenhum poder computacional 

biológico ou artificial poderia dar conta em sua totalidade: ondas eletromagnéticas 

dos mais diversos comprimentos, moléculas das mais diversas composições 

arrastadas pelo ar, objetos que variam de tamanho desde dimensões microscópicas 

a enormidades espalhados pelo ambiente. Todas as decisões assim são tomadas com 

um limitado acesso ao real, mediado por órgãos sensoriais e pelas capacidades 

cognitivas.  

De acordo com Solomonoff, o algoritmo ótimo para explicar um conjunto de 

dados é geralmente aquele que pode ser descrito de forma mais concisa e eficiente. 

Por sua vez, a MDL não apenas destaca a interdependência entre a descrição do 

modelo e o objeto que ele descreve, mas também busca identificar a descrição mais 
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concisa que incorpora os dados, eliminando elementos aleatórios e redundantes que 

não agregam informações significativas. Além disso, a KC fornece uma medida da 

aleatoriedade, permitindo identificar se um conjunto de dados ou programa 

apresenta padrões discerníveis ou é genuinamente aleatório. Em outras palavras, 

enquanto elementos aleatórios em um conjunto de dados podem ser considerados 

ruído e descartados por não conterem informações relevantes para revelar um 

padrão, a descrição mais concisa exonera quaisquer padrões.  

A disciplina da inferência estatística também se depara com a tarefa essencial 

de descobrir padrões de uma amostra de dados. Muitos destes dados podem ser 

irrelevantes ou pouco relevantes para a explicação de um fenômeno que desejamos 

compreender. Uma das abordagens mais simples é utilizar o método de análise das 

componentes principais. Este procedimento permite organizar os dados em função 

da correlação entre eles, estabelecendo vetores ortogonais que capturam a maior 

parte da variância dentro de um espaço multidimensional. A primeira componente 

principal captura a maior parte da variância presente nos dados, enquanto as 

subsequentes capturam as variações remanescentes, de forma progressivamente 

menor. Assim, é possível identificar padrões, estruturas e tendências nos dados, bem 

como reduzir a complexidade do conjunto de dados, tornando-o mais fácil de 

visualizar e interpretar para, assim, se obter uma alta generalidade. 

É coerente considerar que métodos com função similar agem moldando a 

evolução e, consequentemente, a cognição dos organismos biológicos. A 

sobrevivência dos organismos vivos requer uma adaptação contínua, eficiente e ágil 

a essas mudanças, visando garantir o sucesso reprodutivo, do qual decorre a 

continuidade de uma espécie no tempo.  

Leslie Valiant (2013) cunha o termo ecorritmos, algoritmos baseados em 

princípios biológicos, que encontra uma interseção interessante com a AIT. 

Ecorritmos descrevem comportamentos adaptados de organismos biológicos na 

forma de uma função em relação uma grande quantidade de variáveis. Em oposição 

aos algoritmos desenvolvidos por um programador, o ecorritmo emerge 

naturalmente através do processo de seleção natural, no qual processos estocásticos 

possuem significativa influência. Em vez de se basearem em uma teoria prévia para 

resolver um determinado problema, os ecorritmos não possuem uma teoria 
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explícita, apenas precisam ser eficientes o suficiente para enfrentar os desafios que 

os organismos biológicos encontram. 

A AIT permite uma investigação abrangente das estratégias de codificação da 

informação genética, a eficiência de sua transmissão ao longo das gerações e o 

processamento dessas informações durante o desenvolvimento ontogenético. Deste 

modo, a AIT se apresenta como um instrumento promissor para decifrar a 

informação contida nos algoritmos biológicos que orientam a sobrevivência, a 

adaptação e a capacidade cognitiva dos organismos.  

Além disso, no contexto da ciência e da computação, destaca-se a importância 

de se considerar a complexidade e a imprevisibilidade na análise de sistemas de 

informação. Desta maneira, a AIT se mostra como uma ferramenta valiosa para 

enfrentar os desafios de um mundo cada vez mais interconectado, oferecendo novas 

maneiras de compreender e descrever a complexidade subjacente não apenas aos 

sistemas naturais, mas também aos novos sistemas artificiais, como internet das 

coisas, redes neurais artificiais, modelos de linguagem, entre outros.  

Concluímos que este trabalho atingiu seus objetivos ao proporcionar uma 

visão abrangente do papel e do potencial da AIT em diversos contextos. 

Especificamente, destacamos a compreensão aprofundada dos limites do 

conhecimento humano, da natureza da realidade e da importância da complexidade 

e da aleatoriedade na compreensão científica do mundo. No entanto, é importante 

ressaltar que a exploração mais aprofundada das implicações dos teoremas da 

incompletude de Gödel e a revisão da extensa bibliografia coletada ao longo da 

pesquisa permanecem como oportunidades para futuras iterações e continuidade 

desta pesquisa. 
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APÊNDICE A: CÓDIGO FONTE DOS EXEMPLOS E 
VISUALIZAÇÕES UTILIZADOS NESTE TRABALHO  

Os códigos aqui disponíveis foram elaborados como parte de estudos e 

trabalhos acadêmicos realizados no decorrer do curso de Matemática e convertidos 

para linguagem Python com o auxílio da ferramenta GitHub Copilot.  

 

Código em Python para gerar as visualizações do problema de três 
corpos: 

import numpy as np 
from scipy.integrate import solve_ivp 
import matplotlib.pyplot as plt 
from mpl_toolkits.mplot3d import Axes3D 
 
# Masses 
mass_sun = 1 # sun mass (in solar masses) 
#mass_earth = 3.003e-6 # earth mass (in solar masses) 
#mass_jupiter = 0.00095 # jupiter mass (in solar masses) 
mass_earth = 1  
mass_jupiter = 1 # three suns is the best for this visualization 
masses = np.array([mass_sun, mass_earth, mass_jupiter]) 
 
# Initial Conditions 
y0 = [-0.5000001, 0, 0,  # x1, y1, z1 
      0.5, 0, 0,  # x2, y2, z2 
      0, 0, 0,  # x3, y3, z3 
      0, .497, 0.2,  # vx1, vy1, vz1 (Velocities are here) 
      0, -1, 0.1,  # vx2, vy2, vz2 
      0, 0, 0.05]  # vx3, vy3, vz3 
 
# Definition of the Function  
def Planets(t, y, masses): 
    f = np.zeros(18) 
    f[0:3] = y[9:12] 
    f[3:6] = y[12:15] 
    f[6:9] = y[15:18] 
     
    for i in range(3): 
        for j in range(3): 
            if i != j: 
                rij = np.sqrt((y[j*3]-y[i*3])**2 + (y[j*3+1]-
y[i*3+1])**2 + (y[j*3+2]-y[i*3+2])**2) 
                f[9+i*3:9+i*3+3] += -masses[j]*(y[i*3:i*3+3] - 
y[j*3:j*3+3]) / rij**3 
                 
    return f 
 
N = 3000   # N are the Steps and T is the duration of each step... 
means how much detail you get  
T = 0.001  # N*T gives the total time of the simulation 
 
t = np.linspace(0, N*T, N) 



 

 

solution = solve_ivp(Planets, [0, N*T], y0, t_eval=t, rtol=1e-15, 
args=(masses,)) 
 
# 3D Visualization 
fig = plt.figure() 
ax = fig.add_subplot(111, projection='3d') 
 
ax.plot(solution.y[0], solution.y[1], solution.y[2], '-g')  # 
Positions body 1 
ax.plot(solution.y[3], solution.y[4], solution.y[5], '-r')  # 
Positions body 2 
ax.plot(solution.y[6], solution.y[7], solution.y[8], '-b')  # 
Positions body 3 
 
ax.scatter(*y0[:3], color='g', label='body 1 start') 
ax.scatter(*y0[3:6], color='r', label='body 2 start') 
ax.scatter(*y0[6:9], color='b', label='body 3 start') 
 
ax.set_xlabel('X') 
ax.set_ylabel('Y') 
ax.set_zlabel('Z') 
 
#plt.legend() (labels are overrated) 
plt.show() 

 

Código em Python para gerar as visualizações da equação 
logística: 

import numpy as np 
from scipy.integrate import odeint 
import matplotlib.pyplot as plt 
 
# Logistic function 
def logistic(P, t, r, K): 
    return r * P * (1 - P / K) 
 
# Parameters 
r = 0.1  # growth rate 
K = 1000  # carrying capacity 
P0 = 10  # initial population 
t = np.linspace(0, 110, 1000)  # time grid 
 
# Solve ODE 
P = odeint(logistic, P0, t, args=(r, K)) 
 
# Plot 
plt.figure(figsize=(8, 6)) 
plt.plot(t, P, label="Logistic model") 
plt.xlabel("Time") 
plt.ylabel("Population") 
plt.title("Logistic growth model: r={}, K={}".format(r, K)) 
plt.legend() 
plt.grid(True) 
plt.show() 

 



 

 

Código em Python para gerar as visualizações do mapa logístico: 

import numpy as np 
import matplotlib.pyplot as plt 
 
def logistic_map(x, r): 
    return r * x * (1 - x) 
 
# Initial condition 
x_init = .43 
 
# Values of r 
r_values = [.9,2.6,3,3.7,3.9,4]  # Adding an r value close to the 
onset of chaos 
 
# Number of iterations 
n_iterations = 150 
 
for r in r_values: 
    x = np.zeros(n_iterations) 
    x[0] = x_init 
 
    # Iterate the logistic map 
    for i in range(1, n_iterations): 
        x[i] = logistic_map(x[i-1], r) 
        if np.isclose(x[i], 1): 
            break 
 
    # Plot 
    plt.figure() 
    plt.plot(range(i+1), x[:i+1], label=f'r={r}') 
    plt.xlabel('Iteration') 
    plt.ylabel('x') 
    plt.legend() 
    plt.title('Evolution of the logistic map') 
    plt.show() 

 

Código em Python para gerar as visualizações do diagrama de 
bifurcações: 

import numpy as np 
import matplotlib.pyplot as plt 
 
def logistic_map(x, r): 
    return r * x * (1 - x) 
 
# Initial condition 
x_init = 0.43 
 
# Values of r 
r_values = np.linspace(0.9, 4.0, 2500) 
 
# Number of iterations and number of iterations to skip 
n_iterations = 2500 
n_skip = 250  # We'll skip the first n_skip iterations to allow the 
system to reach equilibrium 
 



 

 

last_values = [] 
 
for r in r_values: 
    x = x_init 
 
    # Iterate the logistic map 
    for i in range(n_iterations): 
        x = logistic_map(x, r) 
        if i >= n_skip: 
            last_values.append((r, x)) 
 
# Convert to numpy array and plot 
last_values = np.array(last_values) 
plt.figure(figsize=(40, 28)) 
plt.scatter(last_values[:, 0], last_values[:, 1], s=0.005) 
plt.xlabel('r', fontsize=30) 
plt.ylabel('Equilibrium population', fontsize=30) 
plt.title('Bifurcation diagram of the logistic map', fontsize=35) 
plt.tick_params(axis='both', which='major', labelsize=20)  
plt.show() 

 

Sistema Predador-Presa de Lotka-Volterra 

import numpy as np 
from scipy.integrate import odeint 
import matplotlib.pyplot as plt 
 
# function that returns dy/dt 
def model(z,t): 
    x = z[0] 
    y = z[1] 
    dxdt = alpha*x - beta*x*y 
    dydt = delta*x*y - gamma*y 
    dzdt = [dxdt,dydt] 
    return dzdt 
 
# parameters 
alpha = 1.1 
beta = 0.4 
gamma = 0.4 
delta = 0.1 
 
# initial condition 
z0 = [10,5] 
 
# time points 
t = np.linspace(0,50,500) 
 
# solve ODE 
z = odeint(model,z0,t) 
 
x = z[:,0] 
y = z[:,1] 
 
# plot results 
plt.figure(figsize=(12,6)) 
plt.plot(t,x,'r-',label='Prey') 
plt.plot(t,y,'b-',label='Predator') 



 

 

plt.ylabel('Population') 
plt.xlabel('Time') 
plt.legend(loc='best') 
plt.grid() 
plt.show() 
 

Neurônio de McCulloch-Pitts 

import matplotlib.pyplot as plt 
import numpy as np 
 
class McCullochPittsNeuron: 
    def __init__(self, weights, threshold): 
        self.weights = weights 
        self.threshold = threshold 
 
    def activate(self, inputs): 
        if len(inputs) != len(self.weights): 
            raise ValueError("Input size must match the number of 
weights") 
 
        weighted_sum = sum(w * x for w, x in zip(self.weights, 
inputs)) 
 
        if weighted_sum >= self.threshold: 
            return 1 
        else: 
            return 0 
 
class TripleLayerNetwork: 
    def __init__(self): 
        # Set weights for the neurons in the first and second layers 
        self.first_layer = [ 
            McCullochPittsNeuron([1, 1], 2)  # Neuron 1: weights [1, 
1], threshold 2 for AND operation 
        ] 
        self.second_layer = [ 
            McCullochPittsNeuron([1, 1], 1)  # Neuron 1: weights [1, 
1], threshold 1 for OR operation 
        ] 
        self.third_layer = McCullochPittsNeuron([-1, -1], -1)  # 
Neuron 1: weights [-1, -1], threshold -1 for NAND operation 
 
    def activate(self, inputs): 
        if len(inputs) != 4: 
            raise ValueError("Input size must be 4") 
 
        # Perform the AND operation on the first two inputs 
        and_output = self.first_layer[0].activate(inputs[:2]) 
 
        # Perform the OR operation on the last two inputs 
        or_output = self.second_layer[0].activate(inputs[2:]) 
 
        # Combine the outputs of the AND and OR operations and perform 
the NAND operation 
        nand_input = [and_output, or_output] 
        nand_output = self.third_layer.activate(nand_input) 
 



 

 

        return nand_output 
 
# Example usage 
network = TripleLayerNetwork() 
 
# Generate all possible inputs 
inputs = np.array([[0, 0, 0, 0], 
                   [0, 0, 0, 1], 
                   [0, 0, 1, 0], 
                   [0, 0, 1, 1], 
                   [0, 1, 0, 0], 
                   [0, 1, 0, 1], 
                   [0, 1, 1, 0], 
                   [0, 1, 1, 1], 
                   [1, 0, 0, 0], 
                   [1, 0, 0, 1], 
                   [1, 0, 1, 0], 
                   [1, 0, 1, 1], 
                   [1, 1, 0, 0], 
                   [1, 1, 0, 1], 
                   [1, 1, 1, 0], 
                   [1, 1, 1, 1]]) 
 
# Activate the network with all possible inputs 
outputs = np.array([network.activate(input) for input in inputs]) 
 
# Visualize the results 
plt.figure(figsize=(16, 6)) 
plt.scatter(range(len(outputs)), outputs, s=1000)  # Increase plot 
point size 
plt.xticks(range(len(inputs)), [str(input) for input in inputs]) 
plt.xlabel('Inputs', fontsize=16) 
plt.ylabel('Output', fontsize=16) 
plt.title('Example of McCulloch-Pitts Logic Calculus', fontsize=18) 
plt.ylim([-0.2, 1.2]) 
plt.yticks([0, 1])  # Set y-axis ticks to only 0 and 1 
plt.grid(True) 
plt.show() 

 

Randon Walk 

import numpy as np 
import matplotlib.pyplot as plt 
 
# Define the transition probabilities as a 3x3 matrix 
transition_matrix = np.array([[0.2, 0.5, 0.3], 
                             [0.9, 0.05, 0.05], 
                             [0.4, 0.3, 0.3]]) 
 
# Define the labels for the nodes 
node_labels = ['A', 'B', 'C'] 
 
# Set the initial state 
current_state = 0  # Starting from node A 
 
# Perform the random walk simulation 
num_steps = 10000  # Number of steps in the random walk 
 



 

 

visit_counts = [0, 0, 0]  # Initialize the visit counts for each node 
probabilities = []  # Store the probabilities at each 10 steps 
 
print("Random Walk Simulation:") 
print("Starting from Node A") 
 
for step in range(1, num_steps + 1): 
    # Perform a random transition based on the transition 
probabilities 
    current_state = np.random.choice(range(len(node_labels)), 
p=transition_matrix[current_state]) 
 
    # Increment the visit count for the current state 
    visit_counts[current_state] += 1 
 
    # Calculate the probabilities at each 10 steps 
    if step % 10 == 0: 
        total_steps = sum(visit_counts) 
        step_probabilities = [count / total_steps for count in 
visit_counts] 
        probabilities.append(step_probabilities) 
 
# Convert the probabilities list into a NumPy array 
probabilities = np.array(probabilities) 
 
# Plot the probabilities for each node at each 10 steps 
x = np.arange(10, num_steps + 1, 10) 
for i, node in enumerate(node_labels): 
    plt.plot(x, probabilities[:, i], label=f'Node {node}') 
 
# Set the plot title and labels 
plt.title('Random Walk') 
plt.xlabel('Number of Steps') 
plt.ylabel('Probability') 
plt.legend() 
 
# Display the plot 
plt.show() 
 

Turing Machine 

def turing_increment(binary_number): 
    rules = { 
        'Start': {'1': ('0', 'Right', 'Carry'), '0': ('1', 'N/A', 
'Halt'), 'B': ('1', 'N/A', 'Halt')}, 
        'Carry': {'1': ('0', 'Right', 'Carry'), '0': ('1', 'N/A', 
'Halt'), 'B': ('1', 'N/A', 'Halt')} 
    } 
 
    print("Input Value:", binary_number) 
    print("Input Value (Decimal):", int(binary_number,2)) 
     
    print("\n\nTuring Machine Rules:") 
    print("{:<10} {:<10} {:<10} {:<10} {:<10}".format('Current State 
|', 'Symbol Read |', 'Symbol Write |', 'Move Direction |', 'Next 
State')) 
    for state, transitions in rules.items(): 
        for symbol, action in transitions.items(): 



 

 

            print("{:<20} {:<15} {:<10} {:<15} {:<20}".format(state, 
symbol, *action)) 
    print() 
 
    # Reverse the list and append a blank at the end. 
    tape = list(binary_number)[::-1] + ['B'] 
    head_position = 0 
    state = 'Start' 
 
    def print_tape(): 
        for i, cell in enumerate(tape): 
            if i == head_position: 
                print(f"|*{cell}", end="") 
            else: 
                print(f"|{cell}", end="") 
        print("|") 
     
    while state != 'Halt': 
        symbol = tape[head_position] 
 
        print('State:', state) 
        print('Symbol:', symbol) 
        print_tape() 
        print() 
 
        symbol_write, _, state_next = rules[state][symbol] 
        tape[head_position] = symbol_write 
 
        if symbol == '1' and state == 'Start': 
            state = 'Carry' 
        else: 
            state = state_next 
 
        if symbol_write == '0': 
            head_position += 1 
 
    # Print the final tape, state, and head position. 
    print('Final State:', state) 
    print_tape() 
 
    final_output_binary = ''.join(tape)[::-1].strip('B') 
    print("\n\nOutput Value (binary):", final_output_binary) 
    print("Output Value (decimal):", int(final_output_binary, 2)) 
 
# Test the Turing machine with a binary number. 
k=input('Enter a binary number: ') 
turing_increment(k) 



 

 

APÊNDICE B: PUBLICAÇÕES EM TEORIA ALGORÍTMICA DA 
INFORMAÇÃO 

Realizamos este estudo com o objetivo de proporcionar uma análise quantitativa 

da produção científica relacionada à Teoria da Informação Algorítmica (AIT). 

Utilizando a base de dados Scopus, selecionamos uma amostra de 207 artigos 

publicados em língua inglesa no período de 1973 a 2022. Através da contagem de 

palavras nos títulos e resumos, identificamos os 50 termos mais significativos, que 

servem como indicadores dos temas de pesquisa mais representativos nessa área. 

Além disso, realizamos uma análise das áreas de pesquisa utilizando as 

informações fornecidas pela Plataforma Scopus. Essa análise revelou que a maioria 

dos artigos está relacionada às áreas de Matemática e Ciência da Computação. No 

entanto, também observamos a presença de pesquisas em outras áreas, como Artes 

e Humanidades e Psicologia. Para visualizar a distribuição das áreas, criamos 

gráficos que evidenciam a predominância da Ciência da Computação e da 

Matemática. 

Por meio da aplicação de técnicas de regressão linear, também examinamos a 

evolução temporal da produção científica em AIT. Os resultados indicaram um 

aumento no número de publicações ao longo do tempo, demonstrando o crescente 

interesse e relevância dessa área multidisciplinar. 

Essas informações sobre os principais temas abordados e a distribuição das 

áreas de pesquisa destacam a importância da AIT como um campo de estudo em 

constante expansão. Os resultados contribuem para uma compreensão mais 

abrangente da influência da AIT em diferentes campos de conhecimento e fornecem 

elementos para futuras investigações nessa área multidisciplinar.  

Metodologia da coleta e tratamento de dados 

Utilizando a base de dados Scopus, da editora Elsevier, realizamos a pesquisa 

pelos artigos que explicitamente incluem no título ou resumo as palavras 

“Algorithmic Information Theory”. O limite inferior da base é o ano de 1973 e 

estabelecemos o limite superior o ano de 2022, último ano completo durante a 

elaboração desta pesquisa (Quadro 1).  

 



 

 

 

Foram selecionados apenas resultados referentes a artigos e publicados em 

língua inglesa, obtendo uma amostra de 207 artigos (lista completa no final do texto). 

A seguir os resultados foram exportados para o software gerenciador de referências 

Zotero versão 6. Utilizando funções do software produzimos uma listagem dos 

resumos que exportamos formato de texto para realizar a contagem de palavras. 

Para tanto utilizamos a biblioteca python collections. A seguir, manualmente 

analisamos os resultados excluindo as palavras de uso comum mantendo apenas as 

mais significativas que aparecem ao menos 10 vezes, que, esperamos, aparece em 

aproximadamente 5% dos artigos.  Reconhecemos que a frequência real pode ser 

menor, pois artigos que tratam de um determinado tema tendem a repetir as 

palavras mais relevantes. No entanto, o objetivo foi identificar os termos mais 

significativos que representam os temas de pesquisa mais relevantes na área. As 

palavras "Teoria, "Informação" e "Algoritmo", assim como seus plurais e palavras 

similares foram excluídas por serem o termo de pesquisa inicial (isto é, aparecem 

ao menos uma vez em cada artigo). Colocamos os termos em ordem alfabética e 

consolidamos termos lexicograficamente similares do mesmo conceito. 

Selecionamos então os 50 termos mais significativos.  

Em termos de distribuição de área de pesquisa, utilizando as ferramentas de 

análise de dados da própria plataforma Scopus. A seguir, extraímos os dados da 

plataforma Scopus e produzimos um gráfico utilizando software Excel, 

representando as áreas mais comuns e agrupando as áreas com menos de 5% de 

representatividade. 

Finalmente organizamos as publicações por data e através de regressão linear, 

disponível no próprio software Excel, ajustamos uma linha de tendência.  

Your query : TITLE-ABS-KEY ( "Algorithmic Information Theory" ) AND 

PUBYEAR > 1972 AND PUBYEAR < 2023 AND ( LIMIT-TO ( DOCTYPE , "ar" ) ) AND 

( LIMIT-TO ( LANGUAGE , "English" ) ) 

Quadro 1: Argumento de pesquisa na Plataforma Scopus (Elsevier) 



 

 

Análise da amostra 

A amostra de 207 artigos selecionados proporcionou uma visão abrangente dos 

temas e áreas de pesquisa mais representativos nesse campo de estudo. Ao 

examinar os títulos e resumos dos artigos, identificamos os 50 termos mais 

significativos (Tabela 2) que servem como indicadores dos temas mais abordados 

na AIT. Esses termos mostram conexão a temas centrais da AIT como compressão 

de dados, complexidade algorítmica, teoria da informação, algoritmos universais, 

entre outros. Essa seleção de termos fornece uma visão geral dos principais tópicos 

explorados pelos pesquisadores no campo da AIT (Gráfico 1 e Figura 1). 

Gráfico1:  Distribuição das palavras significativas mais comuns entre o resumo de 207 artigos publicados 
desde 1973, disponíveis na base de dados Scopus (Elsevier), excluídos "Teoria, "Informação" e "Algoritmo". 
Complexidade aparece em 10% dos resultados. Elaboração do autor. 



 

 

Quanto à distribuição das áreas de pesquisa, observamos que a maioria dos 

artigos está relacionada às áreas de Matemática e Ciência da Computação, o que era 

esperado, considerando a natureza algorítmica e teórica da AIT. No entanto, também 

identificamos uma diversidade de áreas adicionais, incluindo Artes e Humanidades, 

Psicologia e outras disciplinas (Gráfico 2). É importante destacar que um mesmo 

artigo pode ser classificado em mais de uma área, o que ressalta a natureza 

interdisciplinar da AIT e sua aplicabilidade em diversos campos do conhecimento.  

Cerca de 55% dos artigos estão associados à Ciência da Computação e 50% à área 

da Matemática. Física e Astronomia aparece em quase 20% dos artigos e engenharia 

12%. A seguir, 10% dos artigos se referem às áreas de Artes e Humanidades e quase 

9% às Ciências Sociais. Aproximadamente 7% dos artigos são associados a áreas 

multidisciplinares. As áreas menos representadas podem ser vistas na Tabela 1.  

Figura 1: Palavras relevantes mais comuns em resumos de 207 artigos publicados desde 1973, 
disponíveis na base de dados Scopus (Elsevier), excluídos "Teoria, "Informação" e "Algoritmo". O 
tamanho da fonte na palavra reflete a frequência encontrada. Elaboração do autor. 



 

 

Tabela 1: Áreas com menor representatividade da AIT em nossa amostra segundo categorias da 
plataforma Scopus. 

Área Percentual de artigos relacionados 

Bioquímica, genética e Biologia Molecular 4,4% 

Neurociências 3,4% 

Psicologia 3,4% 

Agricultura e Ciências Biológicas 

19% 

Ciências da decisão 

Medicina 

Economia, Econometria e Finanças 

Química 

Ciências da Terra e Planetárias 

Ciências do Meio Ambiente 

Profissões da Saúde 

 

  

Gráfico 2: Visualização das principais áreas que utlilizam a AIT em nossa amostra. 
 



 

 

Ao analisar a evolução temporal da produção científica, utilizamos uma 

regressão linear para traçar uma linha de tendência, a qual apresenta coeficiente 

angular positivo para o período (β=0,22). Desta podemos depreender que apesar da 

variação, ano após ano, existe um visível crescimento em interesse pelo tema em 

nossa amostra.  

A identificação dos termos mais relevantes destaca os principais tópicos de 

pesquisa e áreas de interesse na AIT, auxiliando pesquisadores a direcionarem seus 

estudos. Além disso, a diversidade de áreas em que a AIT é aplicada ressalta sua 

relevância e impacto em múltiplos domínios de conhecimento. A análise temporal, 

por sua vez, indica um crescente reconhecimento da importância da AIT como uma 

ferramenta teórica para a compreensão de problemas no âmbito da complexidade 

(Gráfico 3). Essa tendência sugere um futuro promissor para a pesquisa em AIT, com 

potenciais avanços e contribuições para diversas áreas acadêmicas e setores da 

indústria ligada a compressão, transmissão e encriptação.  

A lista completa de artigos se encontra na Tabela 2, sendo que dos 207 apenas 

131 foi, até o momento, possível obter o texto completo em PDF através do Portal 

de Periódicos da CAPES durante a elaboração deste trabalho. 

Gráfico 3: Distribuição da amostra em relação a ano de publicação. 
 



 

 

Discussão 

A AIT demonstra sua capacidade de englobar um conjunto poderoso de ideias 

com um amplo poder explicativo, abrangendo diversas áreas do conhecimento. 

Enquanto os artigos dos anos iniciais tendem a enfatizar o desenvolvimento teórico, 

à medida que avançamos ano após ano uma maior quantidade de publicações passa 

a se dedicar às aplicações. Por exemplo, em um estudo de 2022, foram aplicadas as 

ideias da AIT para analisar a similaridade entre o vírus SARS CoV-2 e outras cepas 

virais (CILIBRASI, VITÁNYI, 2022). Também em 2022, pesquisadores propuseram a 

utilização da AIT para aprimorar implementações de smart-homes (HOUZÉ, 

DESSALLES, et al., 2022). Em 2018, a AIT foi empregada na análise da linguagem 

natural (DȨBOWSKI, 2018), enquanto em 2017 um estudo investigou a percepção 

da beleza e sua relação com a complexidade através dos princípios da AIT (GAUVRIT, 

SOLER-TOSCANO, et al., 2017).  

Diversos pesquisadores têm utilizado conceitos derivados da AIT para abordar 

o problema da consciência, como evidenciado em estudos de Maguire, Moser et 

al.(2016), Scheffel (2020) e Verheyen (2021). Além disso, a AIT tem sido aplicada 

no estudo da evolução biológica por pesquisadores como Agapow (2008), Ané, 

Sanderson et al. (2005), Corominas-Murtra, Seoane et al. (2018), Devine (2016), 

Johnston, Dingle et al. (2022), Miłkowski (2009), Oexle (1995) e Stebbing (2006). 

Esses estudos demonstram a versatilidade e a relevância da AIT em diferentes 

campos de pesquisa, contribuindo para uma melhor compreensão de fenômenos 

complexos e sua aplicação em diversas áreas acadêmicas. 

Conclusão 

Exploramos aqui a abrangência e a relevância da AIT em uma variedade de áreas 

de pesquisa. A partir da análise de estudos acadêmicos que empregaram os 

conceitos da AIT, podemos observar sua crescente aplicação em campos como 

análise de similaridade viral, aprimoramento de implementações tecnológicas, 

estudo da linguagem natural, percepção da beleza, consciência e evolução biológica. 

Esses exemplos demonstram o poder explanatório e a versatilidade da AIT como um 

referencial teórico que oferece explicações e abordagens inovadoras para 

compreender fenômenos complexos. 



 

 

Além disso, a AIT desempenha um papel fundamental na busca por um 

entendimento mais abrangente da complexidade e da informação em diversas 

disciplinas acadêmicas. Seu enfoque na quantificação da complexidade e na análise 

de padrões e estruturas nos permite explorar as relações entre sistemas complexos, 

a natureza da informação e os limites da computação. 

Com base nas evidências apresentadas, entendemos também que a AIT 

desempenha um papel crucial na condução de pesquisas interdisciplinares, 

multidisciplinares e transdisciplinares. Ademais, à medida que avançamos em 

direção a um mundo cada vez mais interconectado, a AIT se mostra uma ferramenta 

valiosa para compreender e descrever a complexidade subjacente a sistemas 

artificiais. 

Futuros estudos são necessários para aprofundar os conhecimentos até aqui 

discutidos, principalmente através da leitura e análise do material obtido na etapa 

final. 

Tabela 2: Lista de palavras mais usadas nos resumos 
 
Freq. (%) Termo 

0,58 application 

0,58 artificial 

0,58 halting 

0,62 economic 

0,65 energy 

0,65 enumerable 

0,65 prediction 

0,68 biological 

0,75 mathematical 

0,78 cognitive 

0,78 law 

0,81 evolution 

0,88 program 

0,97 dynamics 

1,04 language 

1,07 coding 

 

Freq. (%) Termo 

1,07 states 

1,07 theorem 

1,17 infinite 

1,20 intelligence 

1,20 pattern 

1,20 turing 

1,27 real 

1,33 chaitin 

1,40 thermodynamic 

1,43 network 

1,62 statistics 

1,75 theoretic 

1,85 number 

1,88 finite 

2,05 physics 

2,08 function 

2,11 compression 

Freq. (%) Termo 

2,11 nature 

2,40 set 

2,44 quantum 

2,63 machine 

2,63 probability 

2,66 entropy 

2,73 bit 

2,89 problem 

2,89 process 

3,12 model 

3,57 kolmogorov 

3,64 data 

3,80 sequence 

4,55 scientific 

4,71 computation 

4,84 randomness 

10,65 complexity 
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